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Resumen y Abstract Vi

Re s umen

En esta tesis se formula un modelo matematico de optimizacién para resolver de manera
integrada las etapas de disefio de itinerarios y asignacion de flota en un sistema de
transporte aéreo de pasajeros utilizando una estrategia de cambio de resolucion para
disminuir el tamafio del problema resultante, en términos de la cantidad de variables de
decision y ecuaciones, asi como del tiempo y de la cantidad de iteraciones requeridas para

resolverlo.

Para reducir el tamafio del modelo de optimizacion resultante se implementa una
estrategia de clusterizacion de datos utilizando algoritmos de Aprendizaje de Maquina e
Inteligencia Artificial. Estos algoritmos permiten agrupar datos en clusters de manera no
trivial, de manera que los elementos pertenecientes a cada clister son homogéneos entre
si, y los clusters contienen elementos heterogéneos entre ellos. Asi, un conjunto original

de datos pasa a ser reemplazado por los centroides de los clUsters encontrados.

Se desarrolla un caso de aplicacién en el que, usando el modelo de optimizacién y la
estrategia de cambio de resolucion propuesta, se resuelven las dos etapas de la
planeacion mencionadas. Se plantea el modelo con y sin clusterizacién de datos y se
concluye que la estrategia de clusterizacion, ademas de disminuir drasticamente el tiempo
de resolucién del modelo, mejora la calidad de la solucién encontrada, ya que se obtiene
una combinacién de vuelos incluidos en el itinerario operada con un costo menor que el
Optimo encontrado sin aplicar la clusterizacion de datos y con mejor conectividad entre

ellos.

Palabras clave: optimizacion, clusterizacién, disefio de itinerarios, asignacion de

flota, programacion.
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Abstract

In this thesis, a mathematical optimization model to solve the integrated problem of itinerary
design and fleet assignment in a passenger air transportation system is formulated using
a change-of-scale strategy to reduce the size of the resulting problem, in terms of the
number of decision variables and constraints, as well as the time and number of iterations

required to solve it.

To reduce the size of the resulting model, a clustering strategy is implemented using
Machine Learning and Artificial Intelligence algorithms. Such algorithms allow to group data
in clusters, in a non-trivial way, so that the elements belonging to one cluster are similar
among them, and the clusters contain dissimilar elements. This way, an original data set is

replaced by the centroids of the clusters found.

An application case is developed to solve the mentioned integrated problem using the
proposed optimization model and change-of-scale strategy. The model is solved with and
without data clustering. The data clustering strategy, besides drastically reducing the
resolution time of the model, improves the quality of the solution found, due to a higher
flexibility to find a combination of flights included in the final itinerary with higher connectivity
between them and operated with a lower cost than the optimal found without the data

clustering.

Keywords: optimization, clustering, itinerary design, fleet assignment, scheduling.
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Int roducci - n

El transporte es una actividad inherente a la cotidianidad del hombre. El desplazamiento
de objetos, carga o de las mismas personas, desde una ubicacién de origen hasta una de
destino ha permitido a lo largo de la historia de la humanidad intercambiar bienes y

conectar sociedades y culturas.

Dentro de las multiples clasificaciones que pueden hacerse sobre los tipos de transporte
para facilitar su estudio, comprension y modelizacion, el transporte publico de pasajeros
es una categoria que ha recibido especial atencién en la medida en que las ciudades han
ido creciendo, su poblacion ha ido aumentando, y a que cada vez la comunicacién entre
empresas, paises y culturas exige mayor eficiencia para mover a una persona 0 a una
carga de un punto A hasta un punto B. En este contexto de exigencia de rapidez y de un
mejor aprovechamiento de los recursos, el disefio de sistemas de transporte publico de
pasajeros ha cobrado importancia como un area de estudio crucial en la sociedad moderna
(Guihaire & Hao, 2008), tanto por su relevancia practica como por la diversidad de temas

de investigacién que se pueden tratar al respecto.

Cuando se habla de sistemas de transporte publico, normalmente se piensa en los
sistemas urbanos de metro, buses, trenes y tranvias. Sin embargo, el transporte aéreo de
pasajeros también es una categoria de transporte publico, en la medida en que muchos
usuarios comparten el medio de transporte, pagan una tarifa y se someten al horario
dispuesto por el operador. En este trabajo se abordara conceptualmente el transporte
publico de pasajeros en su generalidad, y se dara una aplicacion en el contexto del

transporte aéreo.

El disefio de sistemas de transporte publico colectivo es un area de estudio en la que
confluye el uso de diferentes herramientas de modelizacion, ya que su complejidad exige
una aproximacion holistica (Poorman, 2005). Una adecuada planeacion de un sistema de

transporte trae consecuencias positivas tanto para los usuarios como para los operadores.
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En este sentido, los usuarios que utilizan un sistema de transporte planeado y administrado
gozan de una mejor calidad de vida (Lee & Sener, 2016), mientras que los operadores
pueden hacer un uso mas eficiente de sus recursos (infraestructura, vehiculos y personal)

y asi garantizan una mayor rentabilidad de la operacion.

En general, un problema matemético de optimizacién busca asignar los valores de unas
variables de decisién que cumplan un conjunto dado de restricciones, de forma tal que se
maximice o minimice una funcién objetivo. Cada una de las etapas en las que puede
dividirse el proceso de planeacion de la operacién de sistemas de transporte publico
(disefio de lineas, determinacion de frecuencias, disefio de horarios, programacion de
vehiculos y programacion de conductores) puede verse como un problema donde hay que
tomar decisiones que satisfagan ciertas restricciones y que optimicen uno o varios
objetivos. En el Capitulo 1 se vera que tanto la planeacion estratégica como la planeacién
de la operacién de sistemas de transporte se han modelizado matematicamente en
diferentes etapas sucesivas (debido a su complejidad inherente y al alto costo
computacional que implicaria trabajar con un Gnico modelo completo que abarque todas
las etapas), para para una de las cuales se han formulado diversas propuestas de modelos

de optimizacion.

A pesar de todos los avances que se han presentado desde la segunda mitad del siglo XX
en todas las técnicas de optimizacion matemética, aplicarlas a la planificacion del
transporte publico colectivo ha sido una tarea no trivial y que enfrenta a los planeadores a
un entorno de complejidad, generado principalmente por la escala de los problemas que
se desean resolver, el nimero de variables de decisién de diferente naturaleza que se
hace necesario definir, la incertidumbre en los parametros de los modelos, los intereses
conflictivos entre los agentes involucrados en la operacién, la amplia variedad de
combinaciones factibles que pueden darse, entre otros. Para ilustrar el dificil avance de las
técnicas de optimizacion en el transporte, Ceder (2007) relata que hasta finales de los afios
90, muchas agencias de transito en Estados Unidos planeaban la operacién de sus
sistemas de transporte con base en un manual impreso en 1947 y reimpreso en 1982 sin
mayores modificaciones. Jaramillo y Lotero (2010) por su parte explican que al modelizar
la planificacion de un sistema de transporte publico colectivo se encuentra un problema
complejo tanto analitica como computacionalmente. La complejidad analitica esta dada por

la gran cantidad de abstracciones y simplificaciones que hay que hacer para poder formular
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modelos que representen la operacion del sistema en el marco de un modelo de
optimizacion. Un ejemplo es que los operadores y los usuarios pueden tener objetivos
diferentes (y con frecuencia en conflicto) respecto a las caracteristicas de operacién del
sistema. El operador puede desear minimizar el niumero de frecuencias diarias de una ruta
mientras que el usuario desea minimizar el tiempo total de viaje. El analista se enfrenta a
la pregunta de como balancear esos dos objetivos, teniendo en cuenta ademas que los
modelos clasicos de optimizacién permiten involucrar una Unica funcion objetivo. Por otro
lado, la complejidad computacional est4 dada por las caracteristicas combinatoriales que
tienen los modelos tipicamente utilizados para modelar la planificacién de los sistemas de
transporte, y que generan un espectro de soluciones de gran tamafo que seria imposible

solucionar por técnicas de enumeracion exhaustiva de posibilidades.

Ante este panorama de complejidad, el camino mas usual que han tomado los
investigadores en el tema ha sido el de abordar las etapas de planificacién de la operacién
de los sistemas de transporte desde una perspectiva secuencial, puesto que, segun
Guihaire & Hao (2008), abordar la modelizaciébn desde una perspectiva global absoluta
resulta imposible dada su excepcional complejidad. De esta manera, cada etapa se analiza
de manera independiente a las demas, generando una cascada de modelos en los que las
salidas de los modelos de la parte superior son entradas para los modelos de la parte
inferior. Esta particibn conceptual, que tiene por objetivo transformar un gran modelo
integrado en varios modelos separados, tiene la ventaja de que arroja soluciones optimas
para cada etapa en menos tiempo que lo que tardaria en hacerlo un modelo integrado. Sin
embargo, el hecho de generar 6ptimos locales para cada una de las etapas, al final termina
produciendo una solucién que puede desviarse de un Gptimo global, o incluso no ser
factible. Un modelo integrado, que en teoria arrojaria la solucién 6ptima global para todas
las etapas de planeacion, es virtualmente imposible de resolver debido a su complejidad
combinatorial. Surge entonces el interrogante de explorar las estrategias matematicas de
formulacion que permitan capturar las mejores caracteristicas de ambos extremos de la
modelizacion: la solucion rapida de los modelos secuenciales y la busqueda de la

optimalidad de los modelos integrados.

La propuesta que se plantea en este trabajo tiene que ver con la formulacion de un modelo
de optimizacién que integre dos etapas de la planeaciéon de la operacion de sistemas de

transporte publico de pasajeros (con miras a robustecer una solucién 6ptima global y no a
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agregar soluciones Optimas locales independientes de cada etapa) aplicando una
estrategia de cambio de resolucion para disminuir su complejidad combinatorial, en
términos de la cantidad de variables de decision involucradas. Esta estrategia de cambio
de escala se inspira en técnicas de clusterizacion que dividen de manera no trivial un
conjunto de datos en subconjuntos homogéneos en su interior y heterogéneos entre ellos,
de manera que, al representar un subconjunto de datos por su centroide, se disminuya la
cantidad total de parametros. El propésito de adaptar esta idea para un modelo de
optimizacion es reducir el tamafio del espacio de busqueda, de manera que se puedan
modelizar de manera eficiente las decisiones asociadas a las dos etapas de la planeacion
gue se desean integrar, primero en una escala de decision gruesa (con un nivel de detalle
agregado) y luego en una escala fina, donde ya las decisiones se expresan en términos
de las preguntas que originalmente se desean resolver. De esta manera se facilita el
proceso de solucién del modelo, al evitar optimizar un sistema tan grande y con tantos

procesos involucradas con un nivel de detalle.

Justificacion

Puede decirse que en la literatura hay cierto consenso sobre la utilidad de los modelos
secuenciales para obtener soluciones éptimas para cada una de las etapas en las que
puede dividirse la planeacién de la operacion de sistemas de trasporte publico: disefio de
lineas, determinacion de frecuencias, disefio de horarios, programacién de vehiculos y
programacion de conductores. Sin embargo, también se ha reconocido que agregar un
conjunto de soluciones 6ptimas locales puede no producir una solucién éptima global
(Rodrigues, De Souza, & Moura, 2006; Xie, Kliewer, & Suhl, 2012). El enfoque secuencial
del modelado se ha mantenido para desarrollar, en cada una de las etapas, diversidad de
aproximaciones en cuanto a la definicion de los modelos, asi como variaciones en los
enfoques de la funcién objetivo. Por otro lado, y a pesar de reconocer que los enfoques
completamente integrados de todas las etapas de la planeacion serian virtualmente
imposibles de resolver por un software (debido a su complejidad combinatorial), el enfoque
integrado de modelado se ha mantenido en la literatura, y ha permitido el desarrollo de
diferentes temas de investigacion, como el de la optimizacién multiobjetivo de la asignacion
de horarios y de vehiculos (Ibarra-Rojas, Giesen, & Rios-Solis, 2014), o el desarrollo de

una herramienta de asignacion de conductores que con un solo modelo resuelve los dos
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problemas tipicos (crew scheduling y crew rostering) en los que ese problema se ha
dividido (Xie et al., 2012).

Por otro lado, aun de forma incipiente y con cierto énfasis en las etapas de la fase
estratégica de planeacion, han empezado a surgir algunos modelos que desarrollan
cambios de escala o de resolucion como una estrategia para capturar la complejidad del
sistema que se estd modelando. Como ejemplos se mencionan aplicaciones de
programacion binivel con diferentes enfoques: optimizar el nivel de desemperio de la red
de transporte y la satisfaccién de uso (Migdalas, 1995); obtener una combinacién optima
de carriles exclusivos en una red de transporte (Mesbah, Sarvi, Ouveysi, & Currie, 2011) u
optimizar el precio de la tarifa de uso de un sistema urbano de trenes, con la premisa de
satisfacer un estandar de calidad deseado (Xueyu & Jiaqi, 2013). En el trabajo de Migdalas
(1995) el cambio de resolucion se hace al desagregar los agentes del problema en dos
niveles: un nivel de "gobierno" o planeacién, que busca optimizar el desempefio de la red,
y un nivel de usuarios, que toma decisiones en cuanto a las rutas y modos de transporte.
La funcion objetivo global del problema depende de las interacciones entre dichas
decisiones. En este mismo sentido, Mesbah et al. (2011) consideran dos niveles de
optimizacion: uno superior (administrador del sistema) y uno inferior que considera
particion modal, asignacion de trafico y asignacion de transito. Igualmente, Xueyu & Jiaqi
(2013) plantean un modelo de optimizacion a dos niveles para optimizar la tarifa del
sistema de trenes: uno para la compafiia de transporte y otro para los usuarios. Como se
puede ver, en estos trabajos, el cambio de resolucion esta dado en términos de agentes:
esto permite modelizar individualmente las decisiones de cada uno, pero no reduce el
tamafio global del problema. Finalmente, se resaltan algunos trabajos en los que el cambio
de escala se hace en el horizonte de planeacién de una etapa de modelado, como los
desarrollados por Marin y Jaramillo (2008), para planear la expansion de la capacidad de
sistemas ferroviarios,ypor( Be gi novi | et al ., 2 0Qquiénesg&erdnl echt e
tablas de tiempo robustas y estables para el sector ferroviario. En este ultimo trabajo se
optimiza primero el corto plazo, con una perspectiva casi de simulacion, y luego, con base

en las decisiones del corto plazo, se cubre el largo plazo.

Desde la perspectiva de la formulacion de modelos de optimizacion, desarrollar una
estrategia matematica que involucre un cambio en la resoluciéon del modelo como una

forma de sortear las dificultades que conlleva trabajar exclusivamente con modelos
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secuenciales o integrados, puede verse como un aporte al cuerpo de conocimiento que ya
existe sobre la formulacién y solucion de cada una de las etapas del proceso de planeacién
de la operacién de sistemas de transporte publico. Este postulado va en linea con lo
expresado por Guihaire & Hao (2008), cuando afirman que ante el panorama de
complejidad en el modelado de sistemas de transporte publico, que impide obtener una
solucién global con un Gnico modelo, dos posibles estrategias a desarrollar son el
planteamiento de métodos innovadores de solucion de los modelos y subdivisiones
pertinentes del gran problema a considerar. La estrategia de cambio de escala puede verse
como una manera de subdividir el problema para reducir su complejidad combinatorial. En
la Figura 0-1 puede observarse la interaccién entre la resolucién de un modelo (en términos
de la escala que se use) y su funcionalidad (en términos de las soluciones obtenidas).
Usando una escala fina, en la que ni los datos se agrupan ni los modelos se integran, se
obtiene una cadena secuencial de soluciones. Al usar una escala gruesa, en la que los
modelos se integran, se obtiene una solucién global para todos los modelos que se deseen
resolver. La integracion implica, como se ha mencionado, un aumento combinatorial del
problema a optimizar, y es por esto que para subsanar el costo que esta implica, y para
garantizar una solucién en un tiempo razonable, se propone hacer una agrupacién de los
datos en clusters utilizando algoritmos de Inteligencia Artificial que, por medio de técnicas
estadisticas, permitan reducir la cantidad de variables de decisibon que se deban
implementar en la formulacion del modelo integrado, sin caer en clasificaciones triviales de

los datos.

Figura 0-1: Interaccion entre la funcionalidad y la resolucién de un modelo de optimizacion

Escaldina Escalayruesa »
» Resolucion
Solucién ~ / \
Modelo 1 Modelo 1
* Modelo Solucién
Solucion .
Modelo 2 Modelo 2 integrado Modelo
7 Integrado
Solucion
Modelo n Modelo n
v

Funcionalidad

Elaboracion propia
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Objetivos

Objetivo general

Desarrollar un modelo de optimizacién para la planificacién del transporte publico colectivo
de pasajeros que integre dos etapas de la planeacion de la operacion de sistemas de
transporte publico y que utilice una estrategia de cambio de escala o resolucién en su

formulacion, en términos de la cantidad de variables de decisién involucradas.

Objetivos especificos

1. Formular un modelo matematico de optimizacién que integre las etapas de disefio
de itinerarios y de asignacion de tipo de flota de la planeacion de la operacién de
sistemas de transporte publico basado en los modelos mas recientes en la literatura
y que involucre un cambio de resolucion entre elementos de escala gruesay escala
fina (en términos de cantidad de variables de decision involucradas).

2. Comparar las variables de escala gruesa y escala fina del modelo resultante a
través de una estrategia algoritmica que permita hacer el transito entre una escala
y otra.

3. Aplicar el modelo desarrollado en el objetivo 1 para un caso de estudio reportado
en la literatura, comparando las variables del caso de estudio con las propuestas
en el modelo de cambio de escala, y contrastando los resultados obtenidos en cada

modelo.






1.Mar co t esobrce mod el

opti mi zpaacria ne |l di sef
de transporte pwblic

1.1 Generalidades sobre la planeacion de la operacion de
sistemas de transporte publico

El interés de este trabajo se centra en la formulacion de modelos de optimizacién que
permitan disefiar una operacion eficiente tanto para los usuarios como para los operadores,
y por ello la aproximacion elegida para construir el marco teérico involucra modelos

matematicos para la planeacion estratégica y operativa de la operacion de dichos sistemas.

El disefio y la planificacion de la operacion de sistemas de transporte publico es un proceso
caracterizado por una alta complejidad. Para sortearla desde una perspectiva matematica,
el proceso de modelado de estos sistemas se ha dividido en dos grandes etapas o fases:
la fase de planeacion estratégica y la fase de planeacion operativa (Jaramillo & Lotero,
2010). Cada una de estas fases esta compuesta por sub-fases relacionadas, de manera
gue las salidas o resultados de una sub-fase i son parte de las entradas para la sub-fase
i+1. El propésito de esta division es facilitar, simplificar y, en cierto sentido, linealizar el
modelado, de manera que para el analista resulte més conveniente el trabajo, pero vale la
pena mencionar que este es un recurso artificioso ya que al final el sistema de transporte

operara como un todo.

En general, en la fase de planeacion estratégica se intenta caracterizar el sistema de
transporte publico desde una perspectiva de largo plazo: dadas unas caracteristicas
sociales, econémicas y geograficas de una regioén, se estima la cantidad de viajes que se
dan desde cada posible origen hasta cada posible destino de la regién bajo estudio, y se

asignan estos viajes a cada uno de los diferentes modos de transporte que el sistema

0
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contemple. Los origenes y destinos dependen de los usos del suelo, de la ubicacion de
centros productivos, educativos, culturales, deportivos, y en general de los patrones de
movilidad de la region. En este sentido, el disefio de un conjunto de modos de transporte
gue sea utilizado por los usuarios para moverse desde un origen hasta un destino implica
un analisis que contemple posibles cambios en los usos del suelo y en los patrones de
movilidad de la poblacién, y por ello esta fase es de corte descriptivo, y suele utilizar
herramientas de prondstico y simulacién para su modelado. Este trabajo asumird como
dados los resultados de la fase estratégica y se concentrara en los modelos de la fase

operativa.

Para cada uno de los modos de transporte considerados en la fase estratégica puede
desarrollarse la fase operativa. Como su nombre lo indica, el alcance de las decisiones
tomadas en esta etapa esta limitado al corto plazo, ya que la planeacién de la operacién
puede estar sujeta a eventos externos 0 a estacionalidades que ameriten ajustes
periédicos. En la fase operativa, el interés no es tanto de caracterizacién sino de
optimizacion del sistema (considerando uno o multiples objetivos), por lo que este trabajo
se centrara en los modelos formulados en cada una de las etapas. Una breve descripcion
dada por Guihaire & Hao (2008) y Jaramillo & Lotero (2010) de cada una de las etapas que

conforman la fase operativa es la siguiente:

1 Disefio delineas: es el problema de decidir el trazado y los recorridos del sistema.
En esta etapa se obtiene un conjunto de rutas y las paradas de cada una. Las
restricciones de esta etapa tienen que ver con la cobertura geografica deseada de
la red, la demanda que se desea satisfacer y la longitud de los trazados. El objetivo
que se persigue, entre otros, puede ser obtener una red con un trazado que siga
alguna forma geomeétrica.

1 Determinacion de frecuencias: asignacion de la cantidad de salidas
programadas que cada ruta tendra desde su estacion de origen. Las restricciones
de la formulacién de esta etapa tienen que ver con evitar sobresaturar la red en
ciertas horas y evitar tiempos largos entre salidas consecutivas de una ruta. El
objetivo depende de la perspectiva con que se analice: el operador desea

minimizar la cantidad de frecuencias asignadas a cada ruta; el usuario, por su
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parte, busca que esa cantidad sea la mayor posible, debido a la comodidad que
gana teniendo mas horarios disponibles.

1 Disefio de horarios: generacion de una tabla de tiempos que determine la hora
de salida de cada frecuencia de cada ruta desde su estacion de origen, la hora de
pasada por cada estacion intermedia, y la hora de llegada a la estacion final. El
objetivo en esta etapa puede ser minimizar el tiempo total de viaje de los usuarios
0 minimizar los tiempos de espera de los usuarios para hacer transferencia de una
linea a otra.

1 Programacién de vehiculos: asignacion de vehiculos especificos a cada una de
las salidas de cada una de las rutas. Las restricciones de esta etapa buscan que
todos los viajes programados sean cubiertos. El objetivo puede escribirse como la
maximizacion de la utilizacion de la flota disponible.

1 Programacién de conductores: asignacién de conductores a cada vehiculo,
respetando su jornada laboral. Las restricciones de esta Ultima etapa buscan que
cada vehiculo tenga un conductor asignado. El objetivo se escribe como la

minimizacion de los costos de administracién de personal.

Esta desagregacion de la fase operativa, como ya se ha mencionado, es un recurso
artificioso que se utiliza para facilitar el modelado y el analisis del comportamiento del
sistema. Ceder (2007) por ejemplo, excluye la determinacion de frecuencias como una sub
etapa independiente sino que la incluye dentro del desarrollo de la tabla de horarios. Por
su parte, en (Bazargan, 2010) se consideran las etapas para la optimizacion operativa en
el contexto aeronautico y Unicamente se consideran las fases de disefio de itinerarios,
programacion de vehiculos (dividida en dos etapas: asignacion de un tipo de flota a cada
vuelo y luego la asignacién de un avion especifico a cada vuelo) y la programacién de
tripulaciones. La caracteristica comun de todas estas clasificaciones es que generalmente
se consideran los modelos de manera secuencial, en el sentido de que las salidas de un
modelo i hacen parte de las entradas del modelo i+1. Como ya se menciond, esta division,
si bien contribuye a facilitar el andlisis y a disminuir la complejidad combinatorial de la
formulacion, puede conducir a soluciones que no sean oOptimas globalmente. En este
aspecto, Guihaire & Hao (2008) afirman que incluso al considerar estas etapas de manera

independiente, los problemas que resultan son de caracter NP-hard.
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1.2 Modelos de optimizacion para la planeacion de la
operacion del transporte aéreo comercial de
pasajeros

1.2.1 Contexto general

Como se vio en la seccion anterior, la planeacion de la operacion de los sistemas de
transporte publico de pasajeros se ha dividido generalmente en etapas secuenciales:
disefio de lineas, determinacion de frecuencias, disefio de horarios, programacion de
vehiculos y programacion de conductores (Ceder, 2007). La industria del transporte aéreo
de pasajeros ha sido tipicamente tratada de manera independiente en la academia debido
a que guarda importantes diferencias respecto a los sistemas urbanos de transporte
publico: una de ellas radica en que el transporte aéreo de pasajeros es una industria de
caracter eminentemente privada, cuyo servicio consiste en ofrecer sillas para viajar de un
origen a un destino. Por ser una industria privada, con la particularidad de que las sillas se
consideran productos perecederos (una silla no vendida se convierte en una pérdida de
ganancias a la hora de salida del vuelo (Sherali, Bish, & Zhu, 2006)), es que los esfuerzos
para planear la operacién se han concentrado en la rentabilidad y en la captura de la mayor
demanda posible. En esta industria, de manera similar al transporte urbano, la planeacion
de la operacién de una aerolinea, conocida en inglés como Airline Schedule Planning,
generalmente también se ha dividido en etapas sucesivas (Lohatepanont, 2002), que se
muestran en la Figura 1-1.

Figura 1-1: Esquema general de las etapas de planeacién de la operaciéon en una
aerolinea

L . . . L, : Asignacion de
[ Disefio de |t|nerar|os] [ Asignacion de rota] [ Ruteo de aviones ] [ tripulaciones ]

Elaboracion propia con base en (Lohatepanont, 2002)

Cuando una aerolinea va a disefiar su itinerario, identifica los posibles mercados que
atendera. Un mercado se define como un par origen-destino, que tiene una demanda

potencial que se desea capturar. El mercado entre dos puntos A y B no necesariamente
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es el mismo que entre los puntos B y A, dado que la demanda entre las ciudades puede
ser distinta en cada sentido. Asi, por ejemplo, el mercado Bogota-Medellin es diferente al
mercado Medellin-Bogota.

La primera etapa de la planeaciéon de la operacion de una aerolinea se conoce como
Disefio de ltinerarios, y consiste en decidir a qué destinos volar y en qué horarios, de
manera que se maximice la rentabilidad. En esta etapa se suelen decidir las frecuencias
de vuelo de cada ruta, y el producto final es un itinerario (un conjunto de vuelos que
conectan los mercados que la aerolinea busca atender). Con base en el itinerario, se
plantea la segunda etapa de decisién: Asighacion de Flota. Consiste en asignarle a cada
vuelo un tipo de avion. Esta decisién depende de la demanda potencial de cada vuelo y de
los costos de operaciéon de cada tipo de avion, por lo que la asignhacién que se hace busca
reducir los costos operativos. Una vez se sabe qué tipo de avion cubrira cada ruta, sigue
la tercera etapa de decision, que se conoce como Ruteo de Aviones, y consiste en
asignar, para cada uno de los aviones que conforman la flota de la aerolinea, la secuencia
de vuelos que hara cada dia. Cuando todos los vuelos han sido asignados a todos los
aviones, la ultima etapa es la Asignacién de Tripulaciones a cada vuelo. Cuidandose de
cumplir todas las regulaciones de horas de trabajo permitidas para cada tripulante, es
necesario asignar las tripulaciones a cada vuelo (Lohatepanont, 2002).

Cuando se elige el itinerario que la aerolinea desarrollara, se define la estructura de red
de la aerolinea. La definicion de dicha estructura tiene profundos impactos en la forma
como se disefia la operacion y se administran los desajustes normales en el dia a dia

(retrasos y cancelaciones). Las tres principales estructuras se presentan en la Figura 1-2.

Figura 1-2: Estructuras de red en una aerolinea

Red lineal Red punto a punto Estructura Hub-and-spoke

Elaboracion propia con base en (Lohatepanont, 2002)
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Como se aprecia en la Figura 1-2, la red lineal es aquella con forma de circuito en la que
un avién parte de una ciudad, visita secuencialmente las ciudades vecinas y finalmente
regresa a la ciudad de origen. Por su parte, la estructura de red punto a punto, ampliamente
usada por aerolineas de bajo costo, es aquella en la que (casi todos) los destinos estan
conectados directamente entre si, por lo que un pasajero rara vez debe hacer conexion
para viajar de una ciudad a otra, ya que existen vuelos directos entre ellas. Esta estructura
de red permite ahorrar los costos de administrar conexiones: puertas de abordaje, manejo
de equipajes, posibles pérdidas de conexiones, entre otros. Finalmente, la estructura de
Hub-and-spoke es la utilizada por la gran mayoria de aerolineas tradicionales, en la que
hay uno o varios grandes centros de conexiones (hubs), a donde salen y llegan los vuelos

desde los distintos destinos de la aerolinea (Lohatepanont, 2002).

1.2.2 Integracion entre etapas en la planeacion de la operacion
del transporte aéreo

Para cada una de las etapas de la planeacién en una aerolinea es posible formular
modelos de optimizacion, dado que en cada etapa se deben tomar decisiones que cumplan
un conjunto de restricciones y que optimicen alguna medida de desempeiio (por ejemplo,
la rentabilidad o el costo). Sin embargo, y de manera anéloga a lo que sucede en la
planeacion del transporte publico urbano, trabajar con modelos secuenciales puede llevar
a una solucién final subéptima o incluso no factible. Es por ello que luego de plantear
modelos de optimizacion independientes para cada etapa, la investigacion ha avanzado
hacia integraciones entre etapas. Eso significa que si se integran, por ejemplo, dos etapas,
con un solo conjunto de variables de decisién y de restricciones, se obtiene una solucién
factible (6ptima, por supuesto) para dos de las etapas de decisién que se desean resolver,
reduciendo los reprocesos y ajustes que harian falta en caso de trabajar de manera
secuencial. Ademas, Gu, Johnson, Nemhauser, & Yinhua (1994) probaron que para mas
de tres tipos de aviones, el problema de asignacion de flota (sin incluir el disefio de
itinerarios) es un problema NP-hard, por lo que, si se desean integrar estas dos etapas,
hace falta algun tipo de heuristicas que simplifiquen en algin sentido el tamafio del
problema. El cambio de escala que se propone en esta tesis, agrupando datos que sean
similares entre si, es una heuristica que contribuye a disminuir la complejidad (por lo menos

desde la perspectiva combinatorial).
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En este punto, donde se pone de manifiesto la importancia practica de investigar sobre
integraciones entre etapas en la planeacion de la operacion de una aerolinea, vale la pena
resaltar que la investigacion académica sobre modelos de optimizacion aplicados al
transporte aéreo no ha tenido un avance tan veloz como el de la investigacion en transporte
publico urbano. En este sentido, Akartunal, Boland, Evans, Wallace, & Waterer (2013)
sefialan que aunque la optimizacion ha hecho un aporte significativo en la planeacion
aeronautica, el area sufre de una carencia de datos estandarizados y problemas
benchmark, lo que en la préactica dificulta la comparacion de algoritmos, heuristicas y
modelos. La explicacion que los autores dan a la dificultad de generar problemas
benchmark puede resumirse en dos factores: por un lado, la dificultad de representar las
elecciones de los viajeros y en recoger datos adecuados que permitan valorar la ganancia
de un itinerario y, por otro lado, que la estructura de la red de rutas de una aerolinea
depende de factores como las posiciones geograficas de los aeropuertos servidos por la
red, la estructura de red de la competencia y de la demanda de pasajeros (Akartunal et al.,
2013). Su investigacion (que excede el alcance de esta tesis) consiste en proponer un
marco y una metodologia para generar datos benchmark de demanda de pasajeros, asi
como la estimacion de pardmetros de los modelos, que es de las principales limitaciones
en la investigaciéon. Un dltimo aspecto que debe tenerse en cuenta para explicar la poca
disponibilidad de datos es que, por tratarse de una industria conformada mayoritariamente
por empresas privadas, no es comun que haya informacion publica disponible sobre los
procesos de planeacién de itinerarios y rutas, asi como datos de costos operativos. Las
consecuencias practicas de estas dificultades para soportar la investigaciéon se han
manifestado en que en la industria, en muchos casos, la planeacion de la operaciéon se

continta haciendo de manera secuencial, e incluso manual (Barnhart & Cohn, 2004).

A pesar de las dificultades para generar problemas benchmark, hay variedad de
propuestas de integraciones entre etapas (trabajadas en gran medida en colaboracién con
aerolineas). Algunas formulaciones consideran como variable binaria un vuelo con su hora
de salida ya definido (debido a razones de mercadeo o captura de demanda). Bajo este
enfoque, la estructura matemética de los problemas se asemeja a la del Problema de la
Mochila: dado un conjunto de elementos factibles, se debe elegir la mejor combinacion.
Como se sabe, aunque esta idea suena intuitivamente rapida de ejecutar, el Problema de

la Mochila estéa clasificado, en su complejidad de solucién, como un problema NP-hard.
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Para evitar un problema tipo mochila, algunas pocas formulaciones consideran que la hora
a la que sale el vuelo también debe ser una variable de decision. El hecho de que la gran
mayoria de propuestas de modelos de disefio de itinerarios consideren cada vuelo con su
hora de salida ya fija, marca una de las diferencias fundamentales (y posiblemente explica
la diferencia en la cantidad de articulos de investigacién) entre la planeacion de la
operacién del transporte urbano y aéreo. En el primero, las etapas de determinacion de
frecuencias y disefio de horarios buscan calcular, para cada ruta y de manera éptima, la
cantidad de viajes en el horizonte de planeacién, y la hora a la que cada uno debe salir. La
eleccién del numero de viajes (frecuencia) busca optimizar el tamafio de flota requerido
para satisfacer la demanda del sistema, mientras que la determinacién de la hora de salida
busca maximizar las posibilidades de sincronizacién de los usuarios en las distintas
estaciones de trasbordo del sistema, de manera que el tiempo de espera para pasar de
una linea a otra sea el mas corto posible (Jaramillo & Lotero, 2010). Cuando en la
planeacion de la operacion de una aerolinea, en la etapa de disefio de itinerarios, las
entradas del modelo incluyen como datos fijos la cantidad de vuelos entre cada par de
ciudades y la hora de salida de cada uno de ellos, se est4 negando desde el principio la
posibilidad de optimizar las posibilidades de sincronizacién de los pasajeros en los
aeropuertos hub, asi como de capturar la mayor cantidad posible de pasajeros en las horas
de mayor demanda. En este sentido, Cadarso & de Celis (2017) expresan que incrementar
el nimero de frecuencias de un par origen-destino reduce el tiempo de espera entre vuelos
y hace mas atractivo volar para los pasajeros que deben elegir entre viajar por tierra o en
avion. Igualmente, al aumentar la cantidad de frecuencias, se aumenta la porcion de
mercado que la aerolinea puede capturar en comparacion con sus competidores. Respecto
a la definicién de la hora de salida de cada vuelo, Belobaba, Odoni, & Barnhart (2009)
sostienen que una correcta eleccion de esta influye en aspectos tan diversos como criticos
como la utilizacion de la flota (horas de vuelo al dia), tiempo entre vuelos consecutivos,
conveniencia del itinerario para los pasajeros, tiempo de abastecimiento de combustible y
limpieza de los aviones, y el tiempo de conexién en aeropuertos hub. Al tomar como fijas
la cantidad de vuelos y la hora de salida de cada uno, la optimizacion de las otras etapas
de decisidon puede resultar suboptima en comparacion con una planeacion que desde el
principio considerara como variable de decision la cantidad de vuelos entre cada par

origen-destino, asi como la hora de salida y llegada de cada vuelo.
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A pesar de las dificultades para la formulacion de modelos matematicos para el disefio de
itinerarios, las principales conclusiones a las que llegan las distintas propuestas (con base
en los modelos donde se consideran fijos los horarios de los vuelos) son que los resultados
de la optimizacion son mejores que los de una planeacion manual (en términos de
rentabilidad o costos, por ejemplo) y que la complejidad de los problemas se ve reflejada
en el tiempo de la solucién (16-19 horas) (Lohatepanont, 2002). Como recomendacion, los
distintos autores indican que, para el transporte aéreo, es de suma importancia considerar
modelos robustos, ya que, desde la perspectiva de la operacion diaria (susceptible a
requerir reajustes respecto al itinerario original) es preferible una soluciéon que funcione
adecuadamente no Unicamente en el caso ideal, sino que sea flexible ante situaciones
inesperadas no controladas durantel a et apa de pl aneaci(Cadars¢
& Marin, 2012). Sin embargo, en los articulos presentados, no hacen una comparacion de
los resultados de integrar las etapas versus las optimizaciones secuenciales de cada
etapa. Esta comparacién seria una medida del desempefio de la integracion entre etapas

como una alternativa para superar la complejidad de la optimizacion secuencial.

1.2.3 Modelo integrado de definicion de itinerarios y de asignacién
de flota

En este trabajo se abordara la integracion entre las etapas de Disefio de Itinerarios y
Asignacioén de Flota. Estas dos etapas son las mas comunmente integradas en la literatura
académica y existe por tanto un amplio conjunto de investigadores que han trabajado en
estos dos problemas de manera conjunta. De acuerdo con Sherali et al., (2006), la
planeacion de mantenimiento y la administracion de ingresos (Revenue Management)
dependen fuertemente del itinerario y del tipo de avién asignado a cada vuelo, por lo que
una solucion éptima de estas dos etapas tiene innegable relevancia en la industria. En este
mismo sentido se expresan Dong, Chuhang, & Lau (2016), cuando afirman que entre todas
las etapas, el disefio de itinerarios y la asignacion de flota son las més importantes para
determinar la rentabilidad y el nivel de servicio.

La suposicion inicial del modelo integrado de disefio de itinerarios y asignacion de flota es
gue se disefia un itinerario para un dia, y este itinerario se repite los demés dias de la
semana. Asumir que la demanda es la misma todos los dias de la semana es una

simplificacion til pero no realista en el disefio de itinerarios (Bélanger, Desaulniers,
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Soumis, Desrosiers, & Lavigne, 2006). Una aproximacién sugerida (en caso de
implementar estos modelos en un contexto practico) es resolver el problema para un solo
dia de la semana, como un punto de partida para resolver el problema de una semana
completa. Esto debido a que pueden apreciarse diferencias significativas en la demanda
en dias laborales en comparacién con los dias de fin de semana (Bélanger et al., 2006).
Sin embargo, la flexibilidad de permitir asignar a un vuelo distintos tipos de avién en
distintos dias de la semana incrementa la complejidad computacional del problema de
optimizacion. En consecuencia, la gran mayoria de estudios considera que un mismo tipo
de avion se asigna a los vuelos de toda la semana (Sherali et al., 2006).
En general, también se asume que el disefio de itinerarios es incremental; es decir, que
los itinerarios no se construyen desde cero, sino que se parte de un itinerario base (un
itinerario de la temporada actual o pasada) y con base en vuelos afiadidos o eliminados se
llega a un nuevo itinerario. Algunas de las razones que dan quienes defienden esta
practica, segun (Lohatepanont, 2002) son:
1 Un itinerario completamente nuevo requiere muchos datos que pueden no estar
disponibles.
1 Crear un itinerario completamente nuevo es operacionalmente impractico y
computacionalmente dificil.
1 Cambiar estructuras de red requiere inversiones en infraestructura aeroportuaria
(puertas de abordaje, puestos de check-in,counter s, sal as de espera, ¢&)
1 Las aerolineas prefieren consistencia entre una temporada y otra, especialmente
en los mercados de negocios, en los que la confiabilidad y consistencia son
altamente valorados.
De acuerdo con Lohatepanont (2002), las ventajas de modificar un itinerario base son:
9 Los datos histéricos de reservas y prondsticos de trafico estan disponibles y pueden
ser de utilidad.
1 Las inversiones fijas en infraestructura de aeropuertos pueden usarse
eficientemente.
1 La consistencia puede mantenerse introduciendo un nimero limitado de cambios
en el itinerario base.
En este punto, y a pesar de las razones y ventajas mencionadas, debe tenerse en cuenta
gue, si bien modificar un itinerario base puede ayudar a reflejar tendencias del mercado,

sesga la modelizacion del itinerario al iniciar con una solucion prefijada que brinda muy



Marco tedrico sobre modelos de optimizacién para el disefio de sistemas de 19

transporte publico urbanos y aéreos

poca flexibilidad de cambios; es decir, partir de un itinerario sub6ptimo puede no resultar
de ayuda significativa en la optimizacion de la rentabilidad en comparacion con un itinerario
construido desde cero, especialmente cuando la economia o la demografia del pais que
se sirve sufren cambios significativos y que afectan la demanda de pasajeros (Brons, Pels,
Nijkamp, & Rietveld, 2002; Pai, 2010). En las diferentes propuestas revisadas para integrar
etapas en la planeacién del transporte aéreo, se encontré que normalmente primero se
disefia el itinerario y posteriormente se evalla la demanda capturada por este, utilizando
un software, por ejemplo Sabre. Este programa, con base en el itinerario propuesto y en
los itinerarios conocidos de la competencia, calcula la demanda de pasajeros que se puede
capturar. (Lohatepanont (2002) argumenta que obtener detalles del funcionamiento interno
de ese modelo evaluador de itinerarios ha sido dificil dada la propiedad privada sobre él).
Una visién sistematica deberia proponer un procedimiento invertido y ciclico: primero hacer
una estimacion de la demanda, luego proponer un itinerario que se acomode a ella, y
finalmente evaluar la captura de demanda de ese itinerario. En la revision de literatura
realizada sobre los modelos de optimizacion que integran las etapas de disefio de
itinerarios y asignacion de flota se encontr6 que un modelo en el que diversos autores se
han basado en los afios recientes para proponer refinaciones es el de Lohatepanont
(2002). Por ejemplo, Yan, Tang, & Fu (2008) consideran la demanda estocéastica para
elegir cuales vuelos incluir en el itinerario, y asi incluir en el resultado final las variaciones
diarias en la demanda de cada vuelo. Por su parte, Pita, Barnhart, & Antunes (2012)
consideran el modelo integrado de itinerarios y flota e involucran en él la congestion en los
aeropuertos como un criterio para decidir cuales vuelos elegir en el itinerario final,
buscando satisfacer condiciones de slots (cantidad de operaciones permitidas en un
horizonte de tiempo) en los aeropuertos que sufren mayor congestién. Por otro lado, el
modelo mas reciente encontrado corresponde al propuesto por Abdelghany, Abdelghany,
& Azadian (2017). En su propuesta se sigue mencionando que las etapas de planeacion
de la operacion en la industria aérea se dan de manera secuencial y que son altamente
interdependientes. Enfatizan en que muchos de los parametros que se necesitan para los
modelos son inciertos y se estiman con datos histéricos. En su revision de literatura,
Abdelghany et al. (2017) insisten en que la literatura se ha concentrado en proponer
soluciones incrementales y no itinerarios completamente nuevos. Sin embargo, reconocen
gue este enfoque no necesariamente provee una solucion optima global, ya que modificar

ligeramente un itinerario existente lo Unico que logra es una mejora marginal en el itinerario
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base. Un punto adicional que destacan es que la hora de despegue de los vuelos, que se
toma mayoritariamente como fija, no se optimiza en los modelos de optimizacion en los
gue se basan debido a la intratabilidad del problema resultante. En su propuesta, los
autores generan una ventana de tiempo para cada vuelo (discretizando el tiempo de
manera arbitraria alrededor de una hora de despegue semilla) y eligiendo la mejor hora de

despegue en esa ventana.

Entradas del modelo

Los datos que se ingresan al modelo como parametros son un conjunto de vuelos,
llamados lista maestra. Los vuelos son clasificados en obligatorios y opcionales, segun la
obligatoriedad de ser incluidos en el itinerario final resultante.

Figura 1-3: Tipos de parametros en el modelo integrado de disefio de itinerarios y
asignacion de tipo de flota.

Lista
maestra

1
1 1
Vuelos \Vuelos
obligatoriog |opcionales

Elaboracion propia con base en (Lohatepanont, 2002)
Los vuelos obligatorios, como su nombre lo indica, son los vuelos que deben ser incluidos
en el itinerario final. Por su parte, los vuelos opcionales son los vuelos que pueden o no
ser incluidos en el itinerario final, bien sea porque son vuelos que actualmente existen y
gue pueden ser eliminados, o potenciales nuevos vuelos para ser afiadidos al itinerario.
Naturalmente, también se ingresan como parametros los tipos de avién con los que cuenta
la aerolinea, la cantidad de aviones de cada tipo y una estimacion del costo de operacion

de cada vuelo en cada tipo de avion.

Salidas del modelo

Una vez se ha corrido el modelo de optimizacion, el resultado que se obtiene es una lista
recomendada de vuelos a incluir en el itinerario final, con un tipo de avién asociado a cada
vuelo. Dicha lista recomendada de vuelos es la que permite maximizar la rentabilidad de

la operacion y reducir los costos de operacion (Lohatepanont, 2002). Sin embargo, un
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modelo inicial que optimice la rentabilidad y los costos, puede modificarse para maximizar
la homogeneidad en la asignacion de un tipo de avion a un vuelo (Bélanger et al., 2006).
Dicha propiedad normalmente no se tiene en cuenta en el disefio de itinerarios y es posible
gue no maximice la rentabilidad, pero si ayuda a incrementar la eficiencia operacional en
la planeacion de la operacidn de servicios en tierra. Como se ve, las distintas funciones
objetivo que aparecen en este modelo dan cuenta de la complejidad a la que se enfrentan
los planeadores de itinerarios, que incluye los multiples objetivos que pueden perseguirse
al disefiar un itinerario, las aerolineas competidoras que buscan también capturar la mayor
porcién del mercado posible, la demanda estocastica (y la forma en que los pasajeros
eligen en qué aerolinea volar y a qué hora) y condiciones inciertas de operacién (por
ejemplo el clima) (Cadarso & de Celis, 2017). La experiencia en la industria sefiala que en
un escenario ideal, un itinerario debe contribuir a la rentabilidad de la aerolinea, siendo
viable desde la perspectiva operacional (es decir, que dé lugar a los ajustes del dia a dia
dadas las cancelaciones y retrasos que normalmente afectan el plan original).
Definiciones

Vuelo: despegue de un origen y aterrizaje en un destino.

Itinerario: secuencia de uno o mas vuelos entre un par origen-destino (Sherali et al., 2006).
Figura 1-4: Esquematizacion de un itinerario entre el par MDE-CTG

MDE BOG CTG
(Opcional) 05:50 —92508

07:00
(Obligatorio) 06:05 —2393
07:18
(Obligatorio) 06:30 9510\
07:40
(Obligatorio)07:48 978
09:00

Elaboracion propia con base en (Sherali et al., 2006)

Como se aprecia en la Figura 1-4, un itinerario puede incluir tanto vuelos directos (9508 y
9510) como vuelos en conexion. En el ejemplo, hay pasajeros que hacen conexion entre
el vuelo 9303 y 9758.
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1.2.4 Descripcion verbal del modelo integrado de optimizacion

para el Disefio de Itinerarios y la Asignacion de Tipo de Flota
El modelo de optimizacion propuesto por Sherali et al. (2006) es una simplificacion del
propuesto por Lohatepanont (2002). Este ultimo plantea un modelo que incluye muchos
aspectos de oferta y demanda y que afectan la rentabilidad de cada vuelo. Sherali et al.
(2006) simplifican estos aspectos y por tanto presentan un modelo méas sencillo de replicar.

Variables de decision: Las variables de decisién del modelo planteado buscan responder
la pregunta ¢ cuales vuelos volar y en qué tipo de avién? No6tese que en el planteamiento
de las variables ya se nota la integracién entre el Disefio de Itinerarios y la Asighacién de
Flota, puesto que con una sola variable de decision se resuelven las dos preguntas. La
forma matemaética de plantear una variable que responda esas preguntas es a través de
variables binarias. La formulacion de modelos de planeacion usando variables binarias es
comun tanto en los modelos de transporte urbano como de transporte aéreo. Esta es una
de las causas por las que estos modelos son especialmente dificiles de solucionar, dado
gue un modelo binario generalmente tiene una complejidad computacional mayor que la
de un modelo lineal.
Funcidn objetivo: Maximizar (Ganancias i Costos). Las ganancias se maximizan al elegir
volar los vuelos que mas contribuyen a garantizar la rentabilidad. Los costos se minimizan
al asignar los tipos de avién a los vuelos de forma que cada vuelo quede con el tipo de
avion mas apropiado.
Restricciones: Sherali et al. (2006) plantean los siguientes grupos de restricciones, que
también aparecen cuando se plantean modelos independientes para cada etapa:
1 Restricciones de balance: Estas restricciones aseguran que cada tipo de avidn sea
asignado de forma logica a cada vuelo.
1 Cubrimiento de vuelos: Con estas restricciones se garantiza que:
0 Los vuelos obligatorios son incluidos dentro del itinerario.
0 Los vuelos opcionales pueden o no ser incluidos dentro del itinerario.
o Cada vuelo elegido es asignado a un unico tipo de avion.
1 Disponibilidad de aviones: Estas restricciones aseguran que no se usen mas

aviones de los que cuenta la aerolinea.
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Red en el tiempo y en el espacio

Para plantear las restricciones se usa una red en el tiempo y en el espacio (Time-space
network), comun en todas las etapas de planeacion en las que deben considerarse
movimientos de entidades desde origenes hacia destinos. Formalmente, una red en el
tiempo y en el espacio para el problema integrado del Disefio de itinerarios y de la
Asignacion de Tipo de Flota consiste en superposicién de un conjunto de redes, una para
cada tipo de avion. En esta red, los nodos representan eventos en el tiempo y en el espacio
(por ejemplo un despegue o un aterrizaje de un tipo de avion en cierto aeropuerto a cierta
hora). Por su parte, hay tres tipos de arcos:

9 Arcos en tierra: aviones que quedan en tierra entre dos eventos consecutivos.

9 Arcos de vuelo: un vuelo entre un origen y un destino.

1 Arcos de pernocta: conexién entre el primer y ultimo nodo del dia en cada

aeropuerto.

Esta red permite al modelo elegir las conexiones entre vuelos, siempre y cuando sean

factibles; es decir, siempre que se garantice un tiempo minimo de conexion

Figura 1-5: Esquematizacion de una red en el tiempo y en el espacio

MDE BOG
00:00 | <

espacio

23:59 ><

tiempo L |

Elaboracion propia con base en (Sherali et al., 2006)
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1.2.5 Modelo matematico explicito para usar como base para
proponer el cambio de resolucion

El siguiente modelo, desarrollado por Sherali et al. (2006) y retomado en la propuesta de

Abdelghany et al. (2017) se usara como base, en el Capitulo 3, para proponer la

metodologia de cambio de resolucion aplicada al problema integrado de disefio de

itinerarios y asignacion de tipo de avion.

Conjuntos

S conjunto de aeropuertos de la red, indexados por s, o, d.

F conjunto de tipos de avién, indexado por f.

L conjunto de vuelos programables, indexados por | o {o, d, t}, donde o, d N Sy tesel
tiempo de salida o llegada desde el origen o, 0 en el destino d.

N conjunto de nodos de la red de cada tipo de avién, indexados por {f, s, t}, fN F,s N Sy
t es un momento del tiempo

O(f) conjunto de arcos del tipo de avién f que cruzan la linea de conteo de aviones.

“ conjunto de todos los itinerarios, indexados por i.

L": conjunto de vuelos obligatorios, indexados por I.

LO: conjunto de vuelos opcionales (susceptibles de ser eliminados), indexados por |

“ . conjunto de itinerarios que contienen vuelos opcionales (susceptibles de ser
eliminados) indexados por i.

L(i) conjunto de vuelos en el itinerario i, iT Y .

Parametros

Cs: costo de asignar el tipo de avion f al vuelo .

Ar: nimero de aviones disponibles del tipo f

Ri: pérdida de rentabilidad si el itinerario i se excluye de la red.

t- y t+, los momentos previos y posterior al momento t en la linea del tiempo.

Variables de decisién
o pi Vo EN'Q QNiE G i "QGéabdd Qo ¢

MTR&EWINE € 01 i Q¢

Esta variable también podria definirse como
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pi QO QD Qe Di "QOPLIDIERG VAR IOQQ Q6 QQ N £
MQa Wi € 01 wi Q¢
Y: siflujo de aviones en tierra en el tipo de avion f en la estacion s desde el nodo en tierra

o

{f,s,t} al nodo {ftes ttdb}y etn6 emdm et 4 >ts. mo me n
o pi Q&O Q¢ Q0 @é'@éd‘@é@&)b Q¢ QN'GE xt
MTR&EWINE € 01 i Q¢
Funcién objetivo
0 Q¢ 6 & Yp o (1.1)
En la ecuacion (1.1), la primera sumatoria refleja el costo de asignacion de tipo de avion.
La segunda sumatoria refleja la pérdida de rentabilidad por excluir los itinerarios. Notese
qgue la expresién Maximizar (Ganancias i Costos) usada en la descripcion verbal es
equivalente a Minimizar (Costos + Ganancias perdidas) utilizada de forma algebraica en la
ecuacion (1.1).
Restricciones
Balance:

(A D) A D) | "G N O (1.2)

Recuérdese que cada nodo de la red en el tiempo y en el espacio representa un evento
(por ejemplo un despegue o un aterrizaje). La ecuacién de balance (1.2) garantiza en cada
nodo que la cantidad de aviones que aterrizan mas los aviones que habia en tierra antes
de dicho evento es igual a la cantidad de aviones que despegan mas la cantidad de aviones

gue se quedan en tierra después del evento.

Disponibilidad:

W W 0 "y O (1.3)

La ecuacién de disponibilidad (1.3) garantiza que la cantidad de aviones que se usan de
cada tipo no excede la cantidad disponible. Esta ecuacion se plantea en un momento
especifico (y arbitrario) del horizonte de planeacién (denominado count time en inglés), en

el que debe cumplirse que la cantidad de aviones en vuelo mas la cantidad de aviones en
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tierra (de cada tipo) en dicho momento del tiempo no debe exceder la cantidad de aviones
disponibles de cada tipo.
Cobertura de vuelos obligatorios:

® p lavd (1.4)

La ecuacion (1.4) garantiza que los vuelos obligatorios queden efectivamente asignados a
un dnico tipo de avion.

Cobertura de vuelos opcionales:
® p lav’o (1.5)

La ecuacion (1.5) verifica que, en caso de que un vuelo opcional sea elegido para formar
parte del itinerario, se asigne a un unico tipo de avién; en caso contrario, no se asigna a
ningun tipo de avion.

Inclusién/exclusién de itinerarios:

¢ o LR Fan §Q (1.6)

o w p D O (1.7)

La ecuacion (1.6) indica que al excluir un itinerario completo, ninguno de sus vuelos se
incluye en el itinerario final. La ecuacion (1.7) verifica que si no todos los vuelos se asignan,
el itinerario no se asigna.
Tipos de variables

QoM Tip.O mo Ny (1.8)

1.2.6 Preguntas abiertas en investigacion en modelos de
optimizacion para la planeacion de la operacion del
transporte aéreo

En los trabajos analizados, el paradigma mayoritario es que partiendo de un itinerario base

(disefiado manualmente o utilizado en el pasado) se proponen mejoras incrementales que

consisten en afadir, eliminar o maodificar las horas de salida de algunos vuelos, y se deja

al modelo de optimizacion la elecciéon de cuales vuelos de la lista maestra elegir para el
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itinerario final y a qué tipo de avidn se asigna cada vuelo elegido. La lista maestra que se
suministra tiene como datos fijos la hora de salida de cada vuelo, lo cual elimina la
posibilidad de elegir (considerando cualquier criterio de eficiencia) la mejor hora de salida
para cada vuelo. Unas pocas propuestas, como la de Abdelghany et al. (2017) consideran
una ventana de tiempo para cada vuelo, pero que de todos modos limita la eleccion de
cada hora de salida a un conjunto discreto. Esto deja ver que siguen abiertas cuestiones
relacionadas con las formulaciones de los modelos, como la posibilidad de flexibilizar la
hora de salida de los vuelos, de forma tal que la eleccién se haga en un espectro continuo
(y por lo tanto sea posible usar programas lineales) buscando favorecer las conexiones de
usuarios en hubs. Asimismo, un modelo que no tenga prefijada la cantidad de vuelos entre
cada par origen-destino, sino que esta cantidad haga parte de las variables de decision del
problema, daria elementos para valorar, desde la optimizacion matemaética, el intercambio
(trade-off) entre la porcion del mercado que la aerolinea desea capturar y la capacidad (en
términos de cantidad de aviones) que debe tener para cumplir este objetivo. Por otro lado,
y aunque en la literatura se evidencia un fuerte trabajo en el desarrollo de heuristicas que
permitan solucionar rdpidamente los modelos de optimizacién (en virtud de su caracter NP-
hard), una pregunta que esté abierta, y que es sobre la que se trabajara en esta tesis, tiene
gue ver con la interaccion de los modelos de optimizaciébn con otras herramientas
matematicas que permitan hacer un manejo eficiente de los datos, y asi verificar si una
agrupacion de datos reduce drasticamente el tiempo de solucion del modelo, y mas

importante, si mejora la calidad de la solucion encontrada.
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2.1 Introduccién

En el contexto de los datos, un clister puede definirse como un grupo de observaciones
gue son similares entre ellas y disimiles de las observaciones de otros clisters, segun las
caracteristicas de las observaciones (Yannakakis & Togelius, 2017). Dentro de las
multiples técnicas de Aprendizaje de Maquina e Inteligencia Artificial, la segmentacion y la
clusterizacion de datos son dos herramientas que permiten encontrar la estructura
subyacente a los datos a partir de similitudes entre ellos. En general, los algoritmos de
clusterizacién se usan para producir subgrupos homogéneos a partir de un conjunto de
observaciones en las que sus clases o etiquetas no han sido identificadas previamente.
Estas clasificaciones pueden ser no triviales respecto a las que se podrian resultar luego

de aplicar criterios intuitivos.

Los algoritmos de clusterizacion utilizan medidas de distancia entre los datos con el fin de
encontrar aquellos que son mas cercanos entre si (y que por lo tanto son similares). Como
en todos los problemas en los que se cuenta con magnitudes medidas en distintas
unidades, antes de pasar por un algoritmo de clusterizacion, las caracteristicas de las
observaciones deben estar en una escala comun para tener distancias comparables.
Dentro de las multiples metodologias de normalizacién de datos, dos de las mas usadas,
por ejemplo en el analisis multicriterio y en el manejo de la distribucién normal estandar,
son las normalizaciones min-max, descrita en la ecuacioén (2.1) y z, descrita en la ecuacion
(2.2).

@ @ 2.1)

N ) W (2.2)

h e
adg



30 Modelo matematico como soporte para la planificacién del transporte masivo

de pasajeros aplicando una estrategia de cambio de resolucién

En ambas ecuaciones, @ es el valor normalizado de la caracteristica i de la observacion
j del conjunto de datos. En la ecuacion (2.1), @ corresponde al minimo valor de la
caracteristica i de todas las observaciones y @ corresponde al maximo valor de la

caracteristica i de todas las observaciones. En la ecuacion (2.2), * & eslamediay, ®
es la desviacion estandar de la caracteristica i de las observaciones. Al usar la
normalizacién min-max, T ® p, Mientras que si se usa la normalizacién z, se espera

gue la gran mayoria de normalizaciones queden en el intervalo [-3,3], en virtud del

comportamiento de la distribucién normal.

Como se menciond, el concepto de distancia es fundamental para establecer cuales
observaciones se encuentran mas cerca entre si, para poder segmentar o clusterizar los
datos. Para calcular la distancia entre dos puntos p y g, pueden usarse muchas férmulas,
cada una con métricas distintas. En la ecuacion (2.3) se presenta la férmula de la distancia
Manhattan (de métrica 1) y en la ecuacion (2.4) se presenta la formula de la distancia
Euclidiana (de métrica 2).

Q 9 Ns (2.3)

Q n n (2.4)

En las ecuaciones (2.3) y (2.4), n corresponde a la cantidad de dimensiones de las
observaciones gque se estan tratando. La principal diferencia entre las dos ecuaciones es
qgue las diferencias mas grandes entre 1} y 1 son penalizadas con mas fuerza en la
distancia euclidiana, en virtud del exponente 2. Una modificaciéon de la ecuaciéon (2.4)
consistiria en usar métricas mayores a 2. A mayor métrica, se introduciria una penalizacion
mayor a la heterogeneidad en las dimensiones. Asi, una forma general de expresar la

distancia entre dos puntos, dada una métrica g, se muestra en la ecuacion (2.5).

0 oA (2.5)
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2.2 Caracteristicas basicas del aprendizaje supervisado y
no supervisado

Los métodos de aprendizaje de maquina pueden dividirse en dos grandes grupos: métodos
de aprendizaje supervisado y métodos de aprendizaje no supervisado. En el primero, el
insumo principal es un conjunto de datos, cada uno con una etiqueta o clasificacion. El
hecho de contar con una clasificacion a priori, dada a través de un conjunto de datos de
entrenamiento, reduce la tarea del algoritmo de clasificacion a fiinicamenteo encontrar el
patrén existente entre los datos que tienen cada etiqueta. Una vez se ha logrado este
aprendizaje, se usa un conjunto de datos de validacion para comparar su etiqueta real vs
la que predice el algoritmo y calcular una medida de error. En el aprendizaje no
supervisado, no existe una etiqueta asignada para cada dato y por lo tanto no hay manera
de calcular una medida de error para un conjunto de datos de entrenamiento. La
clusterizacién es una técnica de aprendizaje no supervisado ampliamente utilizada para
agrupar items similares en cllsters homogéneos en su interior y heterogéneos entre si. La

Tabla 2-1 muestra una breve sintesis de las caracteristicas de cada tipo de aprendizaje.

Tabla 2-1: Caracteristicas del aprendizaje supervisado y no supervisado

. Datos ¢ Se puede
¢ Objetivo del calcular una Tipos de
etiquetados a . . .
e algoritmo medida de algoritmos
priori?
error?
] K-NN
o Segmentar, Arbol_e_s,de
Aprendizaje Si asianar datos a Si decision
supervisado gn Maquinas de
etiquetas
soporte
vectorial
o Agrupar
Aprendizaje no K-Means
supervisado No el_ementos No DBSCAN
similares

Elaboracién propia con base en (Harrington, 2015; Namratha & Prajwala, 2012;
Yannakakis & Togelius, 2017)

Algoritmos de k vecinos mas cercanos (K-NN) y de clusterizacién (K-Means)

El algoritmo K-NN (k vecinos mas cercanos), por sus siglas en inglés, es uno de los
algoritmos de aprendizaje supervisado mas ampliamente usados para clasificar datos en
categorias. El uso de este algoritmo exige contar con un conjunto de datos de

entrenamiento, en donde cada observacion tiene una etiqueta o clasificacion. La esencia
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del algoritmo es usar las etiquetas ya conocidas para comparar observaciones de prueba
(sin etiquetar todavia) con las del conjunto de entrenamiento, de manera que se le asigne
a la observacion sin clasificar la etiqueta que tengan la mayoria de sus k vecinos mas
cercanos (en términos de la distancia). El valor de k limita el tamafio del vecindario de cada
observacion de prueba y es elegido a priori. Al final, se compara la etiqueta predicha por
el algoritmo vs la de la observacién, y se calcula una medida de error (por ejemplo, el
MSE). El pseudocddigo del algoritmo de clasificacion k-NN se muestra a continuacion:

INICIO
Leer : conjunto de datos de entrenamiento, conjunto de datos
de prueba, k
Para cada observacién de los datos de prueba:
Calcular distancia a cada observacion de los datos de
entrenamiento
Seleccionar las k observaciones de los datos de
entrenamiento con menor d istancia
Votacién: conteo de la clasificacion de los k vecinos
seleccionados
Asignacion: la observacion de prueba se etiqueta con la
clasificacion con mayor votacién
Fin para
Calcular medida de error del algoritmo
FIN

En la Figura 2-1 se muestran algunas ventajas y desventajas de la clasificacion k-NN.

Figura 2-1: Ventajas y desventajas de la clasificacion k-NN

A\

No exige suposiciones
sobre la naturaleza de los
datos

Funciona para etiquetas
numeéricas y nominales

N\

Alta precision Costoso \

; computacionalment O
Insensible a datos omp naimente e
atipicos Altas necesidades de S

memoria 5
—+
2,
D
2]

Ventajas

<

Fuente: (Harrington, 2015)
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Por su parte, el algoritmo de clusterizacién k-Means es uno de los mas usados para
aprendizaje no supervisado. La esencia de este algoritmo consiste en definir inicialmente
(por lo general de forma aleatoria) k centroides (en el dominio de las observaciones que
se van a agrupar). Seguidamente, cada observacion se asigna a un cluster al encontrar el
centroide mas cercano. Cuando se han formado los k cllsters con las observaciones, el
centroide de cada cluster se actualiza calculando la media aritmética de todos los puntos
gue pertenecen a él. Luego, cada punto se reasigna a cada cllster iterativamente hasta
gue los centroides no se actualicen (es decir, hasta que no haya ninguna reasignacion de
puntos a clusters) (Namratha & Prajwala, 2012). Como puede verse, la eleccién aleatoria
de los centroides iniciales hace que la clusterizacién no obtenga la misma asignacion de
puntos a clisters en cada corrida del algoritmo, por lo cual el algoritmo corre en riesgo de
caer en minimos locales.

El pseudocodigo del algoritmo de clusterizacion k-Means se muestra a continuacion:

INICIO
Leer : conjunto de datos de prueba, k
Crear k centroides (generalmente de forma aleatoria)
Mientras  haya cambios en la asignacién de puntos a clisters:
Para cada observacién del conjunto de prueba:
Para cada centroide:
Calcular distancia entre observac i6ny
centroide
Fin para
Asignar el punto al clister con menor distancia
Fin para
Para cada centroide:
Calcular la media de las observaciones en el
cluster
Asignar el centroide a la media calculada
Fin para
Repetir
FIN

En la Figura 2-2 se muestran algunas ventajas y desventajas de la clusterizacién k-Means.
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Figura 2-2: Ventajas y desventajas de la clasificacion k-NN

Ventajas

o¥~acil de implementar

«No necesita etiquetas previas sobre los
datos

Desventajas

uRiesgo de convergencia en minimos locales
wCostoso computacionalmente
ul_ento para grandes conjuntos de datos

u$olo funciona para observaciones
cuantitativas

Fuente: (Harrington, 2015)

2.3 Aplicaciones generales de clusterizacidn para reducir
la cantidad de datos

Con la creciente capacidad de los computadores para generar, procesar y almacenar
datos, mediciones y estadisticas, uno de los problemas que han venido enfrentando los
tomadores de decisiones ha sido como manejar grandes volumenes de datos y extraer la
informacion mas relevante de ellos. Desde el enfoque de bases de datos han surgido
enfoques, programas y software orientados exclusivamente al Big Data, para manejar de
forma sistemética grandes voliumenes de datos, provenientes de fuentes tan diversas como
las redes sociales, sensores meteoroldgicos, sistemas de informacion financieros, entre

otros.

Con tantos datos disponibles, muchas veces se hace imposible trabajar con todos ellos de
forma individual: puede ser que al usar tal cantidad de datos se desborde la capacidad
computacional de los sistemas soporte a la decision (es decir, no de la base de datos sino
del software que usa los datos para apoyar la toma de decisiones) o que, incluso teniendo
una adecuada capacidad computacional, cada dato individual no agregue informacion

significativa para el andlisis. En este contexto, la segmentacion o clusterizacion de datos
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por categorias homogéneas en su interior y heterogéneas entre si adquiere relevancia
como un elemento de apoyo al procesamiento de datos previo al andlisis de decisiones,
tanto desde la perspectiva computacional como desde la interpretacion fisica que resulta
de agrupar elementos similares entre si. Algunas aplicaciones generales de la
clusterizacion de datos incluyen la division de clientes por areas geograficas para entrega
de correo, la agrupacion de tipos de vegetaciones para estudios de habitat, la clasificacion
de pixeles para reconocimiento de patrones, el disefio de sistemas de distribucion y la
asignacion de clientes a diferentes segmentos de mercadeo de acuerdo con sus
caracteristicas demogréficas (Bard & Jarrah, 2009). Como puede verse, la clusterizacion
no necesariamente se hace con el propésito de aligerar la cantidad de parametros de un
modelo de optimizacién: hay casos en los que simplemente analizar dato a dato no es
relevante y se hace necesaria una agregaciéon en una escala temporal o espacial para

obtener informacion til.

El caso analizado por Bard y Jarrah (2009) es el de una compafiia transportadora de carga
gue desea reducir sus costos fijos y para ello desea encontrar una configuracion
homogénea de areas a servir por un mismo tipo de vehiculo (recoger y entregar paquetes)
cumpliendo restricciones operativas. En este caso, la segmentacion de datos (la
generacion de areas geograficas susceptibles de ser servidas por cada tipo de vehiculo)
se justifica ya que, de acuerdo con los autores, la cantidad de parametros de cualquier
instancia de prueba para el modelo de picking y delivery va desde 6.000 hasta 50.000
datos. Para agrupar las ubicaciones geograficas, el procedimiento desarrollado consistié
en construir grupos de puntos geograficos (de recogida o de entrega de paquetes) de forma
iterativa afiadiendo secuencialmente puntos a los clisters hasta que se cumpliera a tope
alguna de las restricciones operativas del sistema (por ejemplo, el tiempo de recorrido
maximo permitido de un vehiculo). Con un problema similar, de administracién de una
cadena de suministro, Kargari y Sepehri (2012) exponen el caso de una distribuidora de
autopartes que debe categorizar a los clientes de un conjunto de almacenes segun su
comportamiento de compra, con el proposito de disminuir los costos de transporte de
piezas a cada almacén. La agrupacion de clientes se da ante la imposibilidad de estudiar
el comportamiento de cada comprador individual para decidir el patron de envio de partes

a cada almacén.
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En el estudio de las Redes Neuronales Artificiales, uno de los problemas comunes que se
tratan es el de dividir el conjunto de datos con el que se trabaja, en subconjuntos de
entrenamiento, validacion y prueba. De acuerdo con el estudio de Sahoo, Zuo, y Tiwari
(2012), la investigacion en redes neuronales (y en mecanismos de inteligencia artificial en
general) se ha centrado en su disefio e implementacién y no tanto en el manejo de datos.
Es por ello que, utilizando reglas heuristicas y redes neuronales de prueba, los autores
dividieron los datos en los tres subconjuntos, cuidandose de mantener una proporcién
entre cada subconjunto de datos, y encontraron que la varianza del error obtenido por la
red es mas estable al usar la agrupacion siguiendo reglas de clusterizacion, en
comparacion con una division trivial. En el articulo resaltan pruebas con proporciones
70%:20%:10% y 50%:40%:10%.

Otro caso que vale la pena analizar sobre clusterizacién de datos se da en biologia: Milone,
et al. (2013) describen el caso del uso de mapas auto-organizativos en el estudio de
informacion de sistemas biolégicos. En su articulo, los autores explican que en esta rama
de la biologia, donde cada objeto es descrito por una gran cantidad de variables (o
dimensiones), es crucial realizar analisis exploratorios, integracion de datos y
descubrimiento de relaciones entre variables en un espacio pequefio, de manera que se
pueda extraer la informacion relevante. Para este propdsito, los mapas auto-organizativos
(redes neuronales artificiales entrenadas para representar en pocas dimensiones los datos
de entrada) resultan altamente Utiles dada su capacidad de preservar la topologia de los
datos de entrada, por lo que reducen un espacio de basqueda de numerosas dimensiones,
en un mapa 2D que permite apreciar las agrupaciones y conexiones entre datos. En este
caso, no se desea optimizar ninguna medida de desempefio, sino utilizar conexiones y

agrupaciones de datos para entender las relaciones subyacentes entre ellos.

Por otro lado, en el mercado energético, se resaltan dos aplicaciones de la clusterizacion
de datos: Hartel, Kristiansen, y Korpas (2017) exploraron y evaluaron las implicaciones de
diferentes enfoques de reduccién de dimensién para la planificacion de la expansion de la
transmision energética a largo plazo al involucrar fuentes renovables de energia. Las
razones que argumentaron para hacer esto es que la planeacion de la expansion de la
transmision en el corto y largo plazo resulta muy compleja al involucrar fuentes renovables

de energia, dada la variabilidad e incertidumbre sobre su disponibilidad. La agrupacion de
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datos en una escala temporal y espacial se hace con el fin de mantener la tratabilidad del
problema de planeacion. La estrategia que utilizaron para agrupar los datos consistié en
normalizarlos segun el valor méas alto en cada categoria tecnoldgica analizada y comparar
diferentes técnicas de clusterizacion (k-Means, K-Medoids, Moment-Matching vy
clusterizacion jerarquica). Encontraron que la agrupacion de datos no necesariamente
produce resultados confiables en el modelo de planeacion de la expansion de la
transmisién de energia y que debe trabajarse para mejorar la confiabilidad de los
resultados. Por otro lado, Unternahrer, Moret, Joost, y Maréchal (2017) exploraron el
problema de clusterizar nodos de demanda de calefaccidon para ser suministrada por medio
de distritos térmicos. En este problema, la cantidad de nodos de demanda que deben
atenderse desborda la capacidad computacional del modelo de asignacién que se desea
correr, por lo gue se optd por agruparlos usando la metodologia k-Means. La conclusion
principal de este articulo es que la agrupacion de nodos de demanda para la planeacion
de la operacion de distritos térmicos se ve promisoria como una estrategia que permita

facilitar el analisis de demanda.

Finalmente, y aunque no se realiza una reduccién en la cantidad de parametros
involucrada, vale la pena mencionar el trabajo de Sherali, Bae, & Haouari (2010), quienes
plantearon un algoritmo para resolver el problema integrado de definicién de itinerarios y
asignacion de flota usando Descomposicion de Benders. Esta es una metodologia de
resolucion de problemas de optimizacion en la que el problema original se divide en dos
niveles (denominados maestro y subproblemas), cada uno con una porcion de las variables
de decision, que de forma coordinada van asignando valores de las variables de decision
hasta llegar a la solucion éptima del problema. En la aplicacion de Sherali et al. (2010), las
variables relacionadas con la inclusion de vuelos se asignhan al problema maestro y las
variables relacionadas con asignacion de tipo de avién a los vuelos elegidos se deja al
subproblema. Esta particion responde a las tipologias de variables de cada decisiéon
exigidas en la Descomposicion de Benders para el problema maestro y el subproblema,
pero también puede hacerse una interpretacion fisica, al separar las decisiones de cada
etapa, para facilitar computos, pero coordinar esas decisiones para garantizar una decision
final factible y 6ptima. Con la estrategia de Descomposicion de Benders, si bien se hace
una segmentacion de variables, no se reduce la cantidad total que se utiliza en el problema.
Esa situacion puede seguir comprometiendo la posibilidad de resolver un modelo de

optimizacion en un solver corriente, y por eso es que para el caso de la planeacién de la
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operacion de una aerolinea, se hace necesario pensar en estrategias de segmentacion de

datos que efectivamente reduzcan el tamafio del problema.

En cada uno de los anteriores ejemplos puede verse como la agrupacién de datos por
categorias 0 segun su ubicacion espacial es una estrategia usada para reducir el tamafio
de los problemas a resolver, o para obtener informacion util agregando conjuntos de datos,
gue individualmente no aportarian informacién que oriente adecuadamente la toma de

decisiones.
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3.1 Introduccién

Los modelos planteados por Lohatepanont (2002) y Sherali, Bae, y Haouari (2010) que
integran las etapas de disefio de itinerarios y de asignacion de flota carecen de flexibilidad
para asignar las horas de salida de los vuelos. El modelo de Abdelghany, Abdelghany, y
Azadian (2017) permite al modelo de optimizacion elegir la mejor hora de salida de cada
vuelo (en un conjunto discreto de copias de un vuelo originalmente propuesto) pero prefija
el tipo de avion que servira cada vuelo. En este capitulo se propone un modelo de
optimizacion para resolver de manera integrada los problemas de disefio de itinerarios y
de asignacién de flota, eligiendo la mejor hora de salida de cada vuelo (también en una
ventana de tiempo alrededor de la hora de salida originalmente propuesta). Como se puede
ver, el modelo propuesto busca capturar las mejores caracteristicas de los modelos
existentes: la resolucion integrada de las etapas de disefio de itinerarios y de asignacion
de flota, permitiendo la eleccién de la hora de salida mas conveniente. El costo de esta
propuesta es, naturalmente, el aumento del tamafio combinatorial del modelo (en términos
de la cantidad de variables y de ecuaciones necesarias para plantearlo, y del tiempo de
solucion requerido por el solver para entregar la solucién 6ptima del problema). Por ello,
también en este capitulo se propone una estrategia de clusterizacion de conjuntos de datos
que utiliza herramientas de Aprendizaje de Maquina y de Inteligencia Artificial para reducir
el tamafio combinatorial del modelo resultante, en términos de la cantidad de variables de

decision y de ecuaciones necesarias para resolver el problema.
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3.2 Suposiciones

T

Se cuenta con un itinerario base: un conjunto de vuelos que serviran a ciudades ya
seleccionadas. Los vuelos estadn clasificados en dos conjuntos excluyentes vy
exhaustivos: vuelos obligatorios y vuelos opcionales.

Se cuenta también con una flota definida, tanto en tipos de aviones como en
cantidad de aviones de cada tipo.

Los tiempos de vuelo entre cada par de ciudades no dependen del tipo de avion.
Esta es una simplificacion que se hace por practicidad.

Para cada vuelo propuesto en el itinerario base se crearan copias en una ventana
de tiempo de longitud ccreada alrededor de la hora de salida original.

El itinerario base es para un dia; el itinerario final resultante se repetira todos los
dias de la semana. Esta es una simplificacion que ignora la estacionalidad en la
demanda de viajes entre dias de semana y dias de fin de semana, pero que se
hace con fines de practicidad. Esta suposiciébn es comun en los procesos de
planeacion en las aerolineas reales (Dong et al., 2016). Dado el caso, se podria
crear un itinerario base para cada dia de la semana.

El costo de operar un vuelo en cada tipo de avion se calculara de forma proporcional
a la distancia entre las ciudades servidas.

La rentabilidad de cada vuelo se calculara (de forma simplificada) igualmente de
forma proporcional a la distancia entre las ciudades servidas.

Los costos y rentabilidades seran iguales para los vuelos originales y sus copias.
Esto no necesariamente es cierto, porque la demanda de un vuelo puede ser

sensible a la hora de salida.

3.2.1 Entradas del modelo

1

Itinerario base (conjunto de vuelos, cada uno con origen, destino, hora de salida y
hora de llegada).

Tipos de aviones (y cantidad de aviones de cada tipo) disponibles.

NUmero de copias que se realizardn de cada vuelo del itinerario base.

Longitud de la ventana de tiempo.
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3.2.2 Salidas del modelo

1 Itinerario final propuesto: vuelos elegidos para ser servidos en un tipo de avion
determinado y saliendo a una hora especifica.

1 Nuumero de conexiones exitosas entre los vuelos incluidos en el itinerario final. Se
dice que una conexion es exitosa cuando el avion o tripulacion del vuelo de llegada
puede ser usada en un vuelo de salida mas tarde. Una conexion infactible es una
conexion no exitosa entre dos vuelos.

9 Costo total del itinerario final propuesto.

3.3 Formulacion algebraica del modelo propuesto

En esta seccion se formula de manera algebraica el modelo propuesto para resolver de
forma integrada los problemas de disefio de itinerarios y asignacion de flota, permitiendo

la eleccién de la hora de salida de cada uno de los vuelos.

3.3.1 Conjuntos iniciales

S: conjunto de aeropuertos (estaciones) en la red: El conjunto S contiene todos los

aeropuertos (estaciones) en los que ocurriran vuelos en el itinerario base.

F: conjunto de tipos de avion: El conjunto F contiene Unicamente los tipos de avion. Mas
adelante, como parametro, se indicara la cantidad disponible de aviones de cada tipo. Los
tipos de aviones difieren en sus caracteristicas técnicas (cantidad de asientos, costos
operativos, rango de alcance) y por lo tanto presentaran costos y rentabilidades diferentes

para los vuelos entre diferentes pares de ciudades.

L: conjunto original de vuelos programables: Resultado de un analisis previo o con base
en un itinerario pasado, se cuenta con un itinerario base, representado por un conjunto de
vuelos. Cada vuelo esta caracterizado por su numero de vuelo, origen, destino, hora de
salida y hora de llegada. Como se menciond, el conjunto L contiene vuelos para un dia,
gue seran replicados los demas dias de la semana. En adelante, cuando se mencionen

los elementos del conjunto L, se hara referencia a los nimeros de vuelo.
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L": conjunto de vuelos obligatorios: L™ es un subconjunto de F que contiene los vuelos que
de manera obligatoria deben incluirse en el itinerario final. Esta decision puede basarse en
gue dichos vuelos se han comportado satisfactoriamente en el pasado, tanto desde la
perspectiva financiera como operacional. En el problema de optimizacién, la decision
asociada a los vuelos obligatorios tiene que ver Unicamente con la asignacién del tipo de

avion que cubrira ese vuelo y la hora de salida (entre el conjunto discreto de posibilidades).

L°: conjunto de vuelos opcionales (susceptibles de ser eliminados): El conjunto de vuelos
opcionales corresponde a los vuelos que no necesariamente deben quedar incluidos en el
itinerario final. Estos vuelos pueden corresponder a modificaciones de vuelos de una
temporada pasada, o a vuelos que deseen afiadirse por primera vez al itinerario. En el
problema de optimizacion, las decisiones asociadas a los vuelos opcionales tienen que ver
con su inclusién en el itinerario final, y, en caso afirmativo, el tipo de avion asignado y la

hora de salida (entre el conjunto discreto de posibilidades).

Notequed O 0 ;0, 0 na

r

3.3.2 Pardmetros para crear copias de cada vuelo

El conjunto L de vuelos originales, que es el que debe proponerse de manera inicial, no es
el conjunto de vuelos que se sometera a la evaluacion del modelo de optimizacion: de cada
vuelo original se crearan copias, con horas de salida distribuidas en una ventana tiempo
alrededor de la hora de salida propuesta para el vuelo original.

Sean:

CETA QIO E N ROIQDT ABD D > Did Qa é
Gt € & QBN E 0O BB WQGN £

Asi, cada vuelo original sera representado por &0 p vuelos. Si &0es un nimero par y se
desea que las copias de los vuelos sean equiespaciadas, la hora de salida (o de llegada)
del j-ésimo vuelo copia (HS)) puede calcularse, a partir de la hora de salida (o de llegada)

del vuelo original (HS) como se ve en la ecuacion (3.1).

W. . 0
0OY 0% 'h Q -8 h- (3.1)
w C G
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3.3.3 Notacién de los vuelos copia

El vuelo original atiene asociados & p vuelos en el conjunto ampliado de vuelos que se
ingresara al modelo de optimizacion. Al nimero del vuelo se le afiadira un sufijo: negativo
para las copias que salen antes, 0 para representar el vuelo original, y positiva para las
copias que salen mas tarde, segun se esquematiza en la Figura 3-1.

Figura 3-1: Esquematizacion de la notacion de los vuelos copia

« | — Vuelos saliendo antes de la hora original

l -I0 Vuelo original

A+ Vuelos saliendo después de la hora original

Elaboracion propia

3.3.4 Otros conjuntos

Conjunto ampliado de vuelos: Sea V el conjunto ampliado de vuelos. Este conjunto tiene
los vuelos originales y copias, con la respectiva notacién y con las horas de salida y

llegadas calculadas usando la ecuacion (3.1).

Conjunto de vuelos en el aire a la medianoche: Una vez se tiene el conjunto V, es necesario
crear un subconjunto VR, que contiene todos los vuelos que a la medianoche estarian en
vuelo; es decir, aquellos vuelos que despegarian un dia y aterrizarian al siguiente (en caso
de ser incluidos en el itinerario). Este subconjunto es importante porque en las ecuaciones
de balance calculadas para el tltimo nodo de cada aeropuerto), no se tendria la totalidad
de los aviones en tierra, y por tanto el conteo de aviones debe considerar también la

cantidad de aviones en vuelo.

N: conjunto de nodos de la red en el tiempo y en el espacio de cada tipo de aviéon: Un nodo
es un evento: una salida o una llegada de un vuelo a un aeropuerto a una hora
determinada. Por tanto, cada vuelo tiene asociados dos nodos: uno de salida (en el
aeropuerto de origen) y uno de llegada (en el aeropuerto de destino). Los nodos se
nombraran asi, donde aes el nimero del vuelo:

1 dGout: nodos de salida.

1 d&in: nodos de llegada.

Cada aeropuerto tiene un subconjunto de nodos, ordenados cronolégicamente.
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U(N): conjunto de ultimos nodos del dia en cada aeropuerto: En las ecuaciones de balance
gue se formularan méas adelante, se garantizara el flujo de aviones a través de la red en el
tiempo y en el espacio. Para ello se debe considerar con especial interés los ultimos nodos
de cada aeropuerto (segun el orden cronolégico de ocurrencia) y agruparlos en un

subconjunto U.

P(N): conjunto de primeros nodos del dia en cada aeropuerto: Por razones analogas a las

gue se enuncian para formar el conjunto U, se debe crear el subconjunto P.

3.3.5 Parametros

0 dCosto de asignar el tipo de avion f al vuelo v: es un costo operativo que depende de

forma general del tipo de avion asignado y de la distancia entre las ciudades servidas.

Ar: Numero de aviones disponibles del tipo f: en el pardmetro A: se condensa la
disponibilidad de flota con la que cuenta la aerolinea.

Ri: Pérdida de rentabilidad si el vuelo | se excluye del itinerario final: al igual que el costo
operativo, la pérdida de rentabilidad por no incluir un vuelo en el itinerario final se calculara
de forma proporcional a la distancia entre dos ciudades. Esta simplificacion no es
completamente realista, dado que la rentabilidad depende también de la demanda en el
par origen-destino. La pérdida de rentabilidad se calcula para los vuelos originales y no
para los vuelos copia. Esto se hace con el propésito de contar una sola vez la exclusion

de un vuelo opcional del itinerario (y no la exclusion de todas las copias de ese vuelo).

Conectyn: Una matriz de conectividad entre vuelos y nodos. Este arreglo permitira
involucrar, en las ecuaciones de balance, los vuelos entrantes y salientes de cada nodo.
La definicion de los elementos de la matriz se muestra en la ecuacion (3.2)
_ pi Qb 6 QWO £ & a Q ANEENEE
0£EeW pi Qb 6 QIO £ OO QOME GE (3.2)
MTR&aWinE € 01 ©i Q¢



Modelo propuesto de solucion integrada de los problemas de disefio de 45
itinerarios y de asignacion de flota utilizando una estrategia de cambio de

resolucién

Kw: Una matriz de asociacion entre vuelos originales y vuelos copias. Este arreglo permitira

relacionar, en las ecuaciones de cubrimiento de vuelos, Unicamente las copias de cada

vuelo original. La definicion de los elementos de la matriz se muestra en la ecuacion (3.3).
. pi Q& 0 QWO ¢ é N6 Qi €
V) N (3.3

MQawwiwE € 01 wi Q¢

HS,: Hora de salida del vuelo v. Este parametro se crea con base en la tabla de vuelos

copia y Unicamente se extrae la hora de salida.

HL,: Hora de llegada del vuelo v. Este parametro también se crea con base en la tabla de

vuelos copia.

Salida;: Aeropuerto de salida del vuelo I. Este parametro se extrae de la tabla de vuelos

originales.

Llegada;: Aeropuerto de llegada del vuelo |. Este parametro se extrae de la tabla de vuelos

originales.

": El tiempo minimo que garantiza una conexidn exitosa entre dos vuelos (entrante y

saliente) en un aeropuerto.

3.3.6 Variables de decisioén

Como se ha mencionado, el interés del modelo propuesto es decidir de manera simultanea
si un vuelo es elegido para formar parte del itinerario final, y el tipo de avidon que cubrira
dicho vuelo. En ese sentido se define una variable binaria & que tomara el valor de 1 si
el avion de tipo f se asigna al vuelo v, y 0 en caso contrario. Por otro lado, para garantizar
el balance de aviones de cada tipo, se debe crear una variable entera @ que permita
llevar la cuenta del numero de aviones de tipo f que se encuentran en tierra en el nodo n.
Finalmente, y con el propésito de privilegiar los vuelos con conexiones exitosas entre si,

se crea una variable & , que tomara el valor de 1 si existe una conexion exitosa entre
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alguna de las copias de los vuelos originales iy j. Asi, las variables de decisién se muestran
en la ecuacion (3.4).
o pi QO LN 'D Q@i "QBadcd Qux €
MTR&EWInE € 01 ©i Q¢
O ETAGQIEBDL QERDIQIO 0 QN EQ@ ¢ GE (3.4)
o pi Bwé & RO QOGEE 0@ @ ¢ N Q&N 6 Q& & Q' QORI
Q& Win&E € DREW

3.3.7 Funcion objetivo

La funcién objetivo del modelo se muestra en la ecuacion (3.5).

0 Q¢ 0 i p 0 @ ) P @ (3.5)

La primera sumatoria de la ecuacion (3.5) calcula el costo de asignacion de los vuelos a
los tipos de aviones. Note que, en virtud de la variable binaria & , Unicamente se tienen
en cuenta los vuelos elegidos en el itinerario final. La segunda sumatoria, por su parte,
calcula la pérdida de rentabilidad asociada a la exclusién de vuelos del itinerario. De nuevo,
como se tiene una variable binaria @ , Gnicamente se cuentan las pérdidas de rentabilidad
de los vuelos excluidos del itinerario final. Finalmente, la tercera sumatoria castiga la
inclusion de vuelos con conexiones infactibles entre si. My es un valor con el que se
castigan las conexiones infactibles. Para solucionar el modelo, M, debe tener un valor lo
suficientemente severo para castigar los pares de vuelos con conexiones infactibles, pero

no tan alto como para que se sacrifique la rentabilidad de la operacion.

3.3.8 Restricciones

Balance:

Sa

(A @h 0¢€ ¢ " "0 ¢ge D0 (3.6)

En

W W 0t "y "0 enN D 0 (3.7)
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En las ecuaciones (3.6) y (3.7) se calcula el balance de aviones de cada tipo en cada nodo.
La restriccion asegura que el nimero de aviones de cada tipo en cada nodo (en un instante
de tiempo) equivale a la cantidad de aviones que habia en el nodo anterior (en el instante
de tiempo anterior), mas la cantidad de aviones entrantes (vuelos que llegan a ese nodo,
cond € £ @ p en ese nodo), menos la cantidad de aviones salientes (vuelos que salen
de ese nodo, con 6 ¢ £ @ p en ese nodo). La ecuacion (3.6) se construye para todos
los nodos con excepcidn de los primeros de cada aeropuerto, en cuyo caso se usa la
ecuacion (3.7). En dicha ecuacion, el nodo u es el que, en el conjunto U(N) ocupa la misma

posicién del nodo n en el conjunto P(N).

Disponibilidad:
()] [A) o!l">™x"0 (3.8)

N N
La ecuacion (3.8) se construye para garantizar que no se usen mas aviones que los
disponibles de cada tipo. La manera de hacerlo es sumando los aviones de cada tipo que
guedan en tierra en el Ultimo nodo del dia en cada aeropuerto (en los nodos del conjunto
U) con la suma de los vuelos en el aire a la medianoche (en caso de que sean incluidos
en el itinerario) y verificar que esta cantidad de aviones sea menor o igual que el valor del

parametro 0 .

Cobertura de vuelos obligatorios:

En la ecuacion (3.9) se garantiza, para cada uno de los vuelos originales marcados como
obligatorios, que se asignen a uno de los tipos de avion disponible, y que Unicamente se

elija una de las copias de dicho vuelo.
Cobertura de vuelos opcionales:
6 @ pland (3.10)

En la ecuacion (3.10) se garantiza, para cada uno de los vuelos originales marcados como

opcionales, que, en caso de ser elegidos para formar parte del itinerario final, se asignen
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a uno de los tipos de avion disponible, y que Unicamente se elija una de las copias de dicho

vuelo.

Relacion entre las variables X'y Z:
B BU OY® BBUO QO !

@ 5 pl QO 0sYO WQMha Q @id' (3.11)
& VRNV 0 OY® 'R i3 YO WM a QRGR (319
G T QQAaR 0 VDD & QRGHQ (3.13)

La ecuacion (3.11) garantiza que la variable w toma el valor de 1 cuando el tiempo de
conexién entre las copias elegidas de los vuelos entrante i y saliente j es superior a” . En
dicha ecuacién, M es un valor muy grande respecto a los datos del problema. La ecuacién
(3.12) garantiza que la variable & UGnicamente puede tomar el valor de 1 cuando tanto el
vuelo entrante y el vuelo saliente j son incluidos en el itinerario. La ecuacion (3.13) fija con

el valor de 0 la variable & cuando el vuelo entrante i y el vuelo saliente j no ocurren en el

mismo aeropuerto.

Factibilidad de la operacion

@ T "QQ A i & @D BEKIQ'D "QNE &) 0 QA d 0 IQ®I6 QUi £ (3.14)
La ecuacion (3.14) garantiza que Unicamente se cubriran vuelos en tipos de avién
apropiados. Esto depende de factores como la distancia que deben viajar los aviones entre
las ciudades servidas (que debe ser menor que el rango maximo de vuelo del tipo de avién)
y la longitud de pista disponible para despegar y aterrizar (que debe ser mayor que la
longitud requerida por el tipo de avion para el despegue y aterrizaje).
Tipos de variables:

W hd N mip L OH ON o RN D (3.15)

& T vu 1O EN (3.16)

En la ecuacion (3.15) se definen @ y & como variables binarias y en la ecuacion (3.16)

se asegura que las variables & tomen valores enteros no negativos.
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3.4 Planteamiento de un caso basico de estudio

Con el propésito de explicar la estructura y razén de existencia de cada elemento del

modelo propuesto, se desarrollard un caso basico de estudio.

3.4.1 Datos del caso basico de estudio

Conjuntos iniciales

S: conjunto de aeropuertos (estaciones) en la red: Se cuenta con cuatro aeropuertos:
Medellin, Bogota, Cali y Cartagena, identificados con el codigo IATA de sus aeropuertos y

mostrados como conjunto en la ecuacion (3.17).

Y 00® 00 YO (3.17)
En la Figura 3-2 se muestran los cuatro aeropuertos. Las lineas que unen cada par de
ciudades indican que habra vuelos entre ellas.

Figura 3-2: Aeropuertos considerados en el caso bésico de estudio

Fuente: Elaboracion propia usando Great Circle Mapper
F: conjunto de tipos de avion: Se cuenta con dos tipos de aviones: Airbus A320 (A320) y
Boeing 757 (B757), presentados como conjunto en la ecuacion (3.18).
"O 6o chiry v X (3.18)
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Figura 3-3: Tipos de aviones disponibles en el caso basico de estudio

Imagenes obtenidas en linea

L: conjunto original de vuelos programables: Se consideraran 36 vuelos en total, cubriendo
asi todas las posibles combinaciones entre pares de ciudades. Los vuelos se muestran en
la Tabla 3-1. Las horas de salida y llegada estan expresadas en formato militar; asi, por

ejemplo, las 6 representa las 6:00 am y las 18 representa las 6:00 pm.

Tabla 3-1: Vuelos originales del caso basico de estudio

o O s 018 [ cLO [ MDE [ 18 [ 19
59 5§ | £ |=|T 019 |BOG | CTG | 5 | 6
ES D 17 S| o

Sd & 2 |s|2 020 | BOG | CTG | 11 | 12
0201TJ MDE | BOG | 6 | 7 021 | BOG | CTG | 18 | 19
002 | MDE | BOG | 10 | 11 022 | CTG | BOG | 10 | 11
003 | MDE | BOG | 19 | 20 023 | CTG | BOG | 13 | 14
004 |BOG |MDE | 7 | 8 024 | CTG | BOG | 19 | 20
005 | BOG | MDE | 13 | 14 025 |BOG | CLO | 6 | 7
006 | BOG | MDE | 16 | 17 026 | BOG | cLO [ 10 | 11
007 | MDE | CTG | 9 | 10 027 | BOG | cLO | 17 | 18
008 | MDE | CTG | 13 | 14 028 | CLO |[BOG | 6 | 7
009 | MDE | CTG |16 | 17 029 | cLO | BOG | 10 | 11
010 | CTG | MDE | 11 | 12 030 | CLO |BOG |19 | 20
011 | CTG | MDE | 15 | 16 031 | CLO |CTG | 8 | 9
012 | CTG | MDE | 21 | 22 032 | CLO | CTG | 12 | 13
013 |MDE | CLO | 7 | 8 033 | CLO | CTG |15 | 16
014 | MDE | cLO | 12 | 13 034 | CTG | CLO |10 | 11
015 | MDE | CLO | 15 | 16 035 | CTG | CLO | 14 | 15
016 | CLO IMDE | 8 | 9 036 | CTG | cLO | 15 | 16
017 | CLO | MDE | 10 | 11

Fuente: Elaboracion propia
Como puede verse en la Tabla 3-1, cada vuelo de los 36 vuelos propuestos tiene un origen,

destino, hora de salida y hora de llegada.
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L™: conjunto de vuelos obligatorios: El conjunto de vuelos obligatorios contiene 28 de los 36
vuelos originales, segun se muestra en la ecuacion (3.19).

b e iy ol o o o OO

mphw chn chp ¢hg ¢ht ¢h ¢hp ¢ ¢ fw ot ol ot oh 0 @
LO: conjunto de vuelos opcionales (susceptibles de ser eliminados): Los vuelos opcionales
son los 8 vuelos no marcados como obligatorios de los 36 originales. Se muestran en la
ecuacion (3.20).
0 Tt ithr i phwpfo cfo ¢chpofr o © (3.20)

Como puede verse, 0 0 “ 0 ;0. 0O »

Parametros para crear copias de cada vuelo
Para el caso bésico de estudio, se supondra & ¢ ¢. Esto implica que cada vuelo
tendra 3 versiones: la original, una copia 1 (saliendo y llegando una hora antes de las horas

originales) y una copia 2 (saliendo y llegando una hora después de las horas originales).

Notacidon de los vuelos copia
Siguiendo la notacién descrita, se nombraran todos los vuelos copia de este caso basico.
Por ejemplo, las copias del vuelo 001 seran nombradas en el conjunto ampliado de vuelos
como se indica en la Figura 3-4.

Figura 3-4: Ejemplo de la notacion de vuelos copia en el caso basico de estudio

+ 001_— 1 sale MDE 5 Llega BOG 6
001:‘". -001 0 Sale MDE 6 Llega BOG 7
. 001 1  Sale MDE 7 Liega BOG 8

Elaboracion propia

En la Tabla 3-2 se muestra el conjunto V para el caso basico de estudio.
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Tabla 3-2 Conjunto ampliado de vuelos para el caso basico de estudio

o C N B 012_1 [ CTG [MDE [ 22 | 23
°o s | £ g gn 013 -1|MDE [CLO | 6 | 7
E 2 5 2 3 < 013 0 |[MDE |[CLO | 7 | 8
z 0131 |[MDE|CLO | 8 | 9

001_-1 | MDE | BOG | 5 | 6 014 -1 |MDE | CLO |11 | 12
001 0 | MDE | BOG | 6 | 7 014 0 | MDE | CLO | 12 | 13
0011 | MDE |BOG | 7 | 8 014_1 | MDE | CLO | 13 | 14

002_-1 | MDE | BOG | 9 | 10 015 -1 | MDE | CLO | 14 | 15
002_0 | MDE | BOG | 10 | 11 015 0 |MDE | cLo 115 | 16
002_1 | MDE | BOG | 11 | 12 015 1 |MDE [ cLO | 16 [ 17

003_-1 | MDE | BOG | 18 | 19 016 -1| CLO|MDE| 7 | 8
003_0 | MDE | BOG | 19 | 20 016 0l clo IMDE | 8 | 9
003_1 | MDE | BOG | 20 | 21 016 11 cLo IMDE | 9 10

004_-1 | BOG |MDE | 6 | 7 017 -1 [ CLO |[MDE| 9 |10
0040 | BOG |MDE | 7 | 8 017 0 | CLO | MDE | 10 | 11
004_1 | BOG |MDE | 8 | 9 017_1 | CLO | MDE | 11 | 12

005_-1 | BOG | MDE | 12 | 13 018 -1| CLO | MDE | 17 | 18
005 0 |BOG |MDE | 13 | 14 018 0 | cLo | MDE | 18 | 19
005_1 | BOG | MDE | 14 | 15 018 1 1 CLO I MDE | 19 [ 20

006_-1 | BOG | MDE | 15 | 16 019 -1|BOG |CTG | 4 | 5
006 0 | BOG | MDE | 16 | 17 019 0 |BOG | CcTG | 5 6
006_1 | BOG | MDE | 17 | 18 019 11BOG [ CTG | 6 | 7
007_-1 MDE | CTG | 8 | 9 020 -1 | BOG | CTG | 10 | 11
007_0 | MDE | CTG | 9 | 10 020 0 | BOG | CTG | 11 | 12
007_1 | MDE | CTG | 10 | 11 020 1 1 BOG [ CTG | 12 [ 13
008 -1 | MDE | CTG | 12 | 13 021 -1 | BOG | CTG | 17 | 18
008_0 | MDE | CTG | 13 | 14 021 0 |BOG TG 18 | 19
008_1 | MDE | CTG | 14 | 15 021 1 [BOG | cTG 119 20
009_-1 | MDE | CTG | 15 | 16 022 11 CcTG [BOG | 9 [ 10
009 0 | MDE | CTG | 16 | 17 022 0 | CcTG | BOG | 10 | 11
009 1 | MDE | CTG | 17 | 18 022 1 | cTG |BOG | 11 | 12
010_-1 | CTG | MDE | 10 | 11 023 -1 CTG [BOG | 12 [ 13
010 0 | CTG | MDE | 11 | 12 023 0 | CTG | BOG | 13 | 14
010_1 | CTG | MDE | 12 | 13 023 11 TG [BOG | 12 [ 15
011 -1 | CTG | MDE | 14 | 15 024 .11 TG | BOG | 18 | 19
011 0 | CTG | MDE | 15 | 16 024 0 | cTG 1BOG | 19 [ 20
011_1 | CTG | MDE | 16 | 17 024 11 ¢TG [BOG |20 [ 21
012 -1 | CTG | MDE | 20 | 21 025 -1 | BOG | CLO | 5 6
012 0 | CTG | MDE | 21 | 22 025 0 |BOG [ CLO | 6 | 7
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0251 |BOG|CLO| 7 | 8 031.0 | CLO|CTG| 8 | 9

026 -1 | BOG | CLO | 9 |10 031.1 | CLO | CTG| 9 |10
026 0 | BOG | CLO |10 |11 032 -1 | CLO | CTG | 11 | 12
026 1 | BOG|CLO |11 |12 032 0 | CLO |CTG |12 | 13
027 -1 | BOG | CLO | 16 | 17 0321 | CLO|CTG | 13| 14
027_0 | BOG | CLO | 17 | 18 033_-1| CLO |CTG |14 | 15
027 1 |BOG | CLO |18 | 19 033 0 | CLO |CTG | 15| 16
028 -1 | CLO |BOG | 5 | 6 033_1 | CLO | CTG | 16 | 17
028 0 |CLO |BOG| 6 | 7 034 -1 | CTG | CLO | 9 |10
028 1 |CLO |BOG| 7 | 8 034 0 | CTG | CLO |10 |11
029 -1 | CLO |BOG | 9 | 10 0341 | CTG|CLO |11 |12
029 0 | CLO |BOG |10 |11 035 -1 | CTG | CLO |13 | 14
029 1 | CLO |BOG |11 |12 0350 | CTG | CLO | 14 | 15
030 -1 | CLO |BOG |18 | 19 0351 | CTG | CLO |15 | 16
030 0 | CLO |BOG | 19 | 20 036_-1| CTG | CLO |14 | 15
030 1 | CLO |BOG |20 |21 036 0 | CTG | CLO | 15 | 16
031 -1 | CLO |CTG | 7 | 8 036 1 | CTG | CLO | 16 | 17

Fuente: Elaboracion propia

Note que como habia 36 vuelos originales, el conjunto

pTTYao @ ovuelos.

Otros conjuntos

ampliado de vuelos tiene

Conjunto de vuelos en el aire a la medianoche: En este caso basico de estudio, no hay

vuelos en el aire a la medianoche, por lo que @

N: conjunto de nodos de la red en el tiempo y en el espacio de cada tipo de avion: Como el

conjunto V del caso basico de estudio tiene 108 vuelos, el conjunto N tendrd 216 nodos,

esquematizados en la ecuacién (3.21). Por ejemplo, el vuelo 001_-1 tiene asociados dos

nodos: el nodo 001_-1 out, que se da en Medellin a las 5:00 am, y el nodo 001_-1_in, que

ocurre en Bogota a las 6:00 am.

5

nnp pé ommp p QB htopé om o p QL

Cada aeropuerto tiene un subconjunto de nodos, ordenados cronolégicamente.

(3.21)
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U(N): conjunto de ultimos nodos del dia en cada aeropuerto: Para el caso basico de estudio,
U cuenta con cuatro elementos, uno para cada estacion (MDE, BOG, CLO y CTG), que se
muestran en la ecuacion (3.22).

Y mpeOEtopmQitopmé omip g 60O (3.22)
P(N): conjunto de primeros nodos del dia en cada aeropuerto: Para el caso basico de
estudio, P esta conformado por los nodos 001 -1 out (MDE), 019 -1 out (BOG), 028 -
1 out (CLO), 019 -1 in (CTG).

Parametros

O dné i DI Q00 ENRE B d 6 Qb ¢

Sea Q la distancia entre las ciudades que se cubriran por el vuelo U en el avion de tipo "Q
entre las ciudades ¢ y 'Q En el caso basico de estudio se asumira el costo segln la ecuacion

(3.23).

Q i "0 oogm

PEQ I "Q o6x L X (3.23)

Las distancias entre ciudades se muestran en la Tabla 3-3.

Tabla 3-3: Distancias entre las ciudades consideradas en el caso basico de estudio

Ciudad 1 | Ciudad 2 | Distancia (mi)
MDE BOG 134
MDE CTG 295
MDE CLO 192
BOG CTG 406
BOG CLO 175
CLO CTG 478

Fuente: Elaboracion propia usando Great Circle Mapper
Asi, se obtiene un arreglo de costos segun lo muestra la Tabla 3-4.

Tabla 3-4 Costos operativos calculados para el caso basico de estudio

Tipo de avion / Vuelo|001_-1]/001_0|001_1]é |036_-1]/036_0|036_1
A320 134 | 134 | 134 |é | 478 | 478 | 478
B757 161 | 161 | 161 |é | 574 | 574 | 574

Fuente: Elaboracion propia

Ar: nimero de aviones disponibles del tipo f: Se supondra una cantidad de aviones segun

la ecuacion (3.24).
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00 C ® (3.24)
60X L X

Ri: pérdida de rentabilidad si el vuelo | se excluye del itinerario final: Para calcular la pérdida
de rentabilidad por excluir un vuelo de forma proporcional a la distancia entre las ciudades
consideradas, se usara un factor de 1.25, segln se aprecia en la ecuacion (3.25). La
eleccion de este factor se hizo para garantizar que las rentabilidades de los vuelos sean
mayores que los costos (que fueron calculados usando factores de 1y 1.2).

i p& @ (3.25)

De esta forma se obtiene un arreglo como el que se muestra en la Tabla 3-5.

Tabla 3-5: Rentabilidades calculadas para el caso basico de estudio

Vuelo | Pérdida de rentabilidad
001 168
002 168
003 168
é é
034 598
035 598
036 598

Fuente: Elaboracion propia

HS.: Hora de salida del vuelo v: El parametro HS, se muestra en la Tabla 3-6.
Tabla 3-6 Hora de salida de cada vuelo en el caso basico de estudio

v HS,
001 -1| 5
001 O 6

é é
036 1 | 16

Elaboracién propia

HL.: Hora de llegada del vuelo v: El parametro HL, es se muestra en la Tabla 3-7.

Tabla 3-7 Hora de llegada de cada vuelo en el caso basico de estudio

Y HS,
001 -1| 6
001 0| 7

é é
036 1 | 17

Elaboracion propia
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Salidai: Aeropuerto de salida del vuelo I. El vector se muestra en la Tabla 3-8.
Tabla 3-8 Aeropuerto de salida de cada vuelo en el caso basico de estudio

V Saliday
001 | MDE
002 | MDE

é é
036 | CTG

Elaboracién propia
Llegadai: El parametro Llegada; se muestra en la Tabla 3-9.
Tabla 3-9 Aeropuerto de llegada de cada vuelo en el caso basico de estudio

v | Saliday
001 | BOG
002 | BOG

é é
036 | CLO

Elaboracién propia

" El tiempo minimo que garantiza una conexién exitosa entre dos vuelos (entrante y
saliente) en un aeropuerto. Se asumira un valor de media hora para el parametro ", segun
se ve en la ecuacion (3.26).

T (3.26)

Funcidén objetivo
Para la sumatoria que penaliza la inclusién de vuelos con conexiones infactibles entre si,

se asumio un valor de 0 pG.uU

Factibilidad de la operacion
Ninguna variable @ se prefij6 como 0, lo que indica que todos los vuelos pueden ser

asignados a cualquier tipo de avion.

3.4.2 Programacion del caso basico de estudio

El modelo de optimizacién para resolver el caso basico de estudio fue programado en
GAMS 24.7.3. El cddigo del programa se encuentra en el Anexo A y el archivo .gms se

puede encontrar en el siguiente vinculo.


https://www.dropbox.com/s/swnvhje440b8ewm/Caso%20b%C3%A1sico%20de%20estudio.gms?dl=0

Modelo propuesto de solucién integrada de los problemas de disefio de 57
itinerarios y de asignacion de flota utilizando una estrategia de cambio de

resolucion

3.4.3 Resultados del caso basico de estudio

En este modelo propuesto interesa saber cudles vuelos opcionales fueron incluidos en el
itinerario, a qué tipo de avién fue asignado cada uno de los vuelos (tanto obligatorios como
opcionales), cual copia de cada vuelo original fue elegida, cuantos aviones de cada tipo se
utilizaron, cuantas conexiones exitosas fueron asignadas, y cual es el costo del itinerario

sugerido por el modelo de optimizacion. En la Tabla 3-10 se muestran los resultados.

Tabla 3-10: Resultados del caso basico de estudio

Vuelo Copia Tipo de avion elegido 019 | 9191 ASZ0
elegida 020 | 020 1 A320
001 | 001 -1 B757 021 | 021 -1 B757
002 | 002_0 A320 022 | 022 -1 A320
003 | 003_1 A320 023 | 023 1 A320
004 | 004_0 A320 024 | 024 1 A320
005 | 005_-1 A320 025 | 025 -1 A320
006 | 006_-1 B757 026 | 026 -1 A320
007 | 007_0 A320 027 | 027_-1 A320
008 | 008_-1 A320 028 | 028 0 A320
009 | 009_1 A320 029 | 029 0 B757
010 | 010_-1 A320 030 | 030_-1 A320
011 | 011_-1 A320 031 | 031 -1 A320
012 | 012_0 A320 032 | 0320 A320
013 | 013 -1 A320 033 | 0331 A320
014 | 014_1 A320 034 | 034 1 B757
015 | 015_1 A320 035 | 035 0 A320
016 | 016_-1 A320 036 | 036 -1 A320
017 | 017_1 A320
018 | 0180 A320

Fuente: Elaboracion propia

El costo del itinerario elegido para el caso basico de estudio es de $32.596 unidades
monetarias imaginarias (incluyendo costos de operacion, pérdidas de rentabilidad e
inclusion de conexiones infactibles). Este itinerario incluye 146 conexiones exitosas y el
uso de 6 A320 (de 6 disponibles) y 3 Boeing 757 (de 4 disponibles).
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3.4.4 Tamafo del modelo

En la Tabla 3-11 se resumen algunas caracteristicas del modelo, en términos de la
cantidad de variables y de ecuaciones, y el tiempo de procesamiento y solucién del modelo,
usando los datos del caso basico de estudio. El modelo se resolvié utilizando la plataforma
Neos Server, que uso6 un servidor del Departamento de Ciencias de la Computacion de la
Universidad de Wisconsin-Madison. Los servidores de este departamento cuentan con
procesadores de 2.2, 2.3y 2.8 GHz, y memorias RAM de 64 y 192 GB. Las caracteristicas
detalladas de los servidores pueden consultarse en el siguiente vinculo.

Tabla 3-11 Estadisticas del modelo usando los datos del caso basico de estudio

Numero de variables de decisién 975
Numero de ecuaciones (Funcién objetivo y restricciones) 1.121
Numero de iteraciones requeridas para llegar a la solucién éptima | 881
Tiempo de solucion requerido por el servidor disponible 0,014 s

De la Tabla 3-11 se destaca el hecho de que, para Gnicamente 36 vuelos originales, se
hayan necesitado 975 variables de decision (binarias y enteras) y 1121 ecuaciones.

3.5 Algoritmo propuesto de clusterizacion de datos

En esta seccion se muestra como, usando el algoritmo k-Means de clusterizacion de datos
explicado en el Capitulo 2, se logra formular el mismo problema de optimizacion del modelo
propuesto, sometiendo uno de los conjuntos de datos a un proceso de clusterizacién, de
manera que, al reducir su tamafio, se reduzca también el tamafio del problema de
optimizacion (tanto en la cantidad de variables de decision y ecuaciones como en el tiempo
de solucién). Este algoritmo se implementara para el caso de aplicacion desarrollado en el
Capitulo 4, ya que en el caso basico de estudio, como solo hay dos tipos de aviones, no

se justifica realizar la clusterizacion.

3.5.1 Clusterizacion del conjunto F de tipos de avion

Se propone agrupar los tipos de avion en clusters, de manera que los aviones mas
similares entre si (de acuerdo con sus caracteristicas técnicas) constituyan un Gnico
elemento del conjunto F. Esto, en términos practicos, conduce a que el proceso de decision

consista en asignar a cada vuelo incluido en el itinerario un tipo genérico de avion, en


https://neos-guide.org/content/FAQ
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lugar de un tipo especifico. Agrupar los tipos de aviones en clUsters reducira el tamafio del
conjunto F, y por lo tanto, si se corre el problema de optimizacién con la version
clusterizada de F, disminuira el nimero de variables de decision y de restricciones del
problema, y por consiguiente el solver podra encontrar la solucién éptima en menor tiempo.
La desventaja de esta clusterizacion es que la respuesta que entregue el modelo estara
en una escala gruesa y por tanto no se contara con una asignacion especifica de un tipo
de avion a cada vuelo incluido en el itinerario. En consecuencia, una vez se tengan las
asignaciones preliminares de cada vuelo a cada tipo genérico de aviones, es necesario
desagregar esta respuesta para obtener una soluciéon final en la escala original del
problema y que satisfaga todas las restricciones operativas del modelo inicial (balance,
disponibilidad y cubrimiento de vuelos).
Entradas del algoritmo de clusterizacion

1 Tipos de aviones originales

1 Caracteristicas técnicas de cada tipo de avion

1 Numero de clasters (k)

Salidas del algoritmo de clusterizacion
9 Asignacién de cada tipo de avion a uno de los k clisters

9 Centroides de los clusters (expresados en la escala original de los datos)

3.5.2 Algoritmo de clusterizacion

En la Figura 3-5 se muestra una sintesis de la secuencia de pasos que se siguen para
obtener cada cluster.
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Figura 3-5: Sintesis de la secuencia de pasos para clusterizar conjuntos de datos

Guardar los valores Indicar el
Lectura de datos maximo y minimo de nimero de
yconteode |—>| cada caracteristica |—> .
observaciones técnica y normalizar los clusters que se
datos Crearan
v |
Crear los Asignacion de Reescalar los

centroides de cadd
claster puede ser
de forma aleatoria

observaciones a
clusters y recélculg
de centroides

centroides y
mostrar

asignacion final

Elaboracion propia

El algoritmo de clusterizacion propuesto que involucra la estrategia k-Means para agrupar

los tipos de avion en cllsters segun sus similitudes técnicas se muestra en forma de

pseudocddigo a continuacion:

INICIO
Leer caracteristicas técnicas de los tipos de aviones
Leer nimero de clisters que se crearan (k)
Crear k centroides ( puede ser  de forma aleatoria)

Mientras  haya cambios en la asignacién de tipos de aviones a
clasters:
Para cada tipo de avién
Para cada centroide:
Calcular distancia entre tipo de avién y

centroide (utilizando métrica 2)
Fin para
Asignar el tipo de avién al cluster con menor distanci a
Fin para

Para cada centroide:
Calcular la media de las observaciones en el
cluster
Asignar el centroide a la media calculada
Fin para
Repetir
FIN
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3.6 Adaptacion del modelo propuesto ala
clusterizacion del conjunto F

A continuacion se muestra como el modelo propuesto debe modificarse ligeramente para

incluir la clusterizacion de tipos de aviones.

3.6.1 Calculo de parametros que dependen del tipo de avidon

Los parametros Cy (costo de asignar el tipo de avién f al vuelo v), As (hUmero de aviones
disponibles del tipo f) y w (1 si el avidn de tipo f no esta habilitado para cubrir el vuelo | y
0 en caso contrario) dependen del tipo de aviéon. Cuando se plantea el modelo sin
clusterizar datos, los parametros técnicos de cada tipo de avién se pueden usar de forma
directa en cada una de las ecuaciones usadas para definir los parametros del modelo. En
este caso, que ya no se tienen los tipos de avibn de manera desagregada sino
clusterizados, los pardmetros técnicos que se usaran corresponderan a los que se

obtengan en los centroides de los clusters creados.

3.6.2 Otros conjuntos y parametros que no se alteraron debido a
la clusterizacidn

Los conjuntos S (aeropuertos), L (vuelos originales programables), L (vuelos obligatorios),
L® (vuelos opcionales), LR (vuelos en el aire a la medianoche), V (conjunto ampliado de
vuelos), N (nodos de la red), U (Gltimos nodos de cada estacion) y P (primeros nodos de
cada estacion) se mantienen iguales respecto a la version sin clusterizar debido a que
estos conjuntos no dependen del conjunto F. En este mismo sentido, los parametros &
(numero de copias que se crearan de cada vuelo), b (longitud de la ventana de tiempo), R,
(pérdida de rentabilidad por excluir un vuelo del itinerario), d; (demanda de cada vuelo)
Conectyn (matriz de asociacion entre nodos y vuelos), Ky, (matriz de asociacion entre vuelos
originales y copias), HSy (hora de salida de los vuelos), HL, (hora de llegada de los vuelos),
Salida; (aeropuerto de salida de los vuelos), Llegada, (aeropuerto de llegada de los vuelos)
y " (tiempo minimo para garantizar una conexion exitosa) se calculan de la misma forma

gue en el problema sin clusterizacion.
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3.7 Estrategia de reconversion de resultados para
asignar a cada vuelo elegido en el itinerario un
tipo especifico de avion y planteamiento de un
modelo reducido de asignacion

3.7.1 Formulacion de la estrategia de reconversion de resultados

Cada uno de los vuelos incluidos en el itinerario se asignara a uno de los k clisters de tipos
de aviones. Sin embargo, esta no es la respuesta que se debe entregar como solucién del
problema integrado de disefio de itinerarios y asignacion de tipo de avion, debido a que las

entradas del problema en cuanto a los tipos de aviones se expresaron de manera

individual, y hastaestepuntoloque se tiene es una asignaci

un clister de aviones que se asignara al vuelo. La pregunta subyacente en este punto es:
¢.cudl tipo de avion especifico del clister asignado seréa elegido para cubrir cada vuelo? La
estrategia elegidapar d e 8 c | u s laseasighacianestobtenidas por el modelo consiste
en correr, para cada cluster, una version reducida del modelo de optimizacion general
propuesto, en donde Unicamente se consideran las restricciones de balance,
disponibilidad, cobertura obligatoria y factibilidad para los vuelos asignados a cada claster.
En la Tabla 3-12 se resume la forma como se obtienen y calculan los conjuntos y
paradmetros del modelo de optimizacion reducido para cada cluster.

Tabla 3-12: Conjuntos y parametros esenciales del modelo reducido de optimizacién para
desclusterizar las respuestas

Conjunto / Pardmetro Obtencién / Célculo
Se consideran Unicamente los tipos de avion
pertenecientes al clister analizado.

Los vuelos seleccionados en el itinerario y asignados al
cluster analizado. Todos se consideran obligatorios.
Los nodos de salida y llegada de los vuelos asignados al
cluster analizado.

Ci (costo de asignar el tipo | Calculado usando el CASM real de los tipos de avion del

F (Tipos de avibn)

L (Vuelos)

N (nodos de la red)

de avion f al vuelo 1) cluster analizado.
A (nimero de aviones Unicamente se consideran los tipos de avion del clister
disponibles del tipo f) analizado.

Elaboracion propia

En el modelo reducido se sigue manteniendo la estructura de las variables de decisién X'y
Y, pero no se incluyen las variables Z ni los pardmetros involucrados para determinar si

una conexion es exitosa o no. En la Tabla 3-13 se muestran los elementos del modelo
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clusterizado que se obtienen o calculan igual para este modelo reducido, o que se
modificaron o que se excluyeron para reducir el tamafio del modelo reducido.

Tabla 3-13: Otros conjuntos y parametros del modelo reducido de optimizacion para
desclusterizar las respuestas

Conjunto / Parametro

Considerado igual / Modificado / Excluido del
modelo reducido

L™ (subconjunto de vuelos
obligatorios)

Excluido (todos los vuelos se consideraron
obligatorios).

L° (subconjunto de vuelos
opcionales)

Excluido (todos los vuelos se consideraron
obligatorios).

V (conjunto ampliado de vuelos
(originales y copias)

Excluido (no se consideraron copias de los
vuelos).

VR (conjunto de vuelos en el aire a
la medianoche)

Se cambia por L*

U(N) (conjunto de altimos nodos
del dia en cada estacion)

Considerado igual, Unicamente para los
aeropuertos asociados a los vuelos
seleccionados en el itinerario y pertenecientes al
cluster analizado.

P(N) (conjunto de primeros nodos
del dia en cada estacion)

Considerado igual, Gnicamente para los
aeropuertos asociados a los vuelos
seleccionados en el itinerario y pertenecientes al
cluster analizado.

R (pérdida de rentabilidad si el
vuelo | se excluye del itinerario)

Excluido. Este modelo reducido ya no elige los
vuelos que se incluiran en el itinerario final

Conect, (matriz de conectividad
entre vuelos y nodos)

Calculada igual que en el modelo con
clusterizacion.

K (matriz de asociacion entre
vuelos originales y copias)

Excluida. Este modelo reducido no considera
vuelos copia.

HS, (hora de salida del vuelo v)

Este modelo reducido no considera
conexiones entre vuelos.

Excluida.

HL, (hora de llegada del vuelo v)

Este modelo reducido no considera
conexiones entre vuelos.

Excluida.

Salida, (aeropuerto de salida del

Excluido. Este modelo reducido no considera

vuelo 1) conexiones entre vuelos.
Llegada (aeropuerto de llegada del Excluido. Este modelo reducido no considera
vuelo ) conexiones entre vuelos.

" (tiempo minimo para que una
conexién entre dos vuelos sea
factible)

Este modelo reducido no considera
conexiones entre vuelos.

Excluido.

Wi (matriz de infactibilidad de la
operacion del vuelo | con el tipo de
avion f)

Calculada con los pardmetros técnicos reales de
los tipos de aviones pertenecientes al cluster
analizado.

Elaboracion propia
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La disminucion de la cantidad de vuelos y la eliminacion del componente de conexiones
(por haberse considerado ya en la optimizacion clusterizada) hacen que la optimizacion
reducida sea esencialmente rapida y permita desagregar de forma factible los resultados
obtenidos en la optimizacion clusterizada. La solucién 6ptima de cada modelo reducido
indicard la asignacion de un tipo de avién perteneciente al clister a cada uno de los vuelos

asignados a él.

3.7.2 Formulacién algebraica del modelo reducido de
optimizacion
Variables de decision
pi Vo VR WK QGIE 0 BE O TaDIQO GabH Qi ¢
TRaWinE €¢ 01 Wi Q¢

O ETaQIBDO QEREIQQD BN £ (3.27)

o

Q@D WBEIOQ QI 0 BE Oa AR E GE

Funcién objetivo

0 Q¢ 0 ® (3.28)
Restricciones
Balance:
W ®h Qeéed@d !">™ "0 ege U (3.29)
A A OLEe@ ! "N O eEND D (3.30)
Disponibilidad:
W W o !l"™ "0 (3.31)

Cobertura de vuelos:

@ plavd (3.32)
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Factibilidad de la operacién:
O TOOMOENES XEEH Q0O QA NRa QR K (3.33)
Tipos de variables:
W N oTip )y O av O (3.34)
W T Nyl EN (3.35)

El modelo reducido guarda semejanzas con el modelo clusterizado y con el modelo sin

clusterizacion. Sin embargo, la disminucion del tamafio de los conjuntos y la consideracién

de menos ecuaciones permiten un tiempo de soluciéon y una cantidad de iteraciones

considerablemente menor, segin se mostrara con el caso de aplicacion desarrollado en el

Capitulo 4. Asi, se logra obtener la solucién del problema en su escala original, puesto que

con la soluciéon del modelo reducido para cada clister se obtiene un tipo de avién

especifico asignado de manera factible a cada uno de los vuelos incluidos en el itinerario.

Otra forma posible de realizar la clusterizacién podria ser agrupando los aeropuertos (por

ejemplo segun sus coordenadas geogréficas), y la agregacion se haria de forma semejante

a como se hizo para los tipos de avion.






4.Caso de aplicaci -n
opti mizaci - n y de

del
a

clusterizaci -n propuest a

4.1 Introduccioén

En este capitulo se presenta un caso de aplicacion del modelo de optimizaciéon para
resolver de manera integrada el problema de disefio de itinerarios y de asignacion de flota
usando el algoritmo de clusterizacién de datos propuesto. Se hace una comparacion entre
el tamafio del problema cuando no se usa clusterizacién vs cuando si se usa, y se

contrastan las soluciones obtenidas.

4.2 Descripcion general del caso de aplicacion

El caso que se tratara es una adaptacion del itinerario real del otofio de 2010 de la
Aerolinea Avianca. El propésito de usar un itinerario real es poder acceder a un conjunto
de vuelos previamente concebido y con una asignacién de flota hecha, para comparar las
horas de salida y la asignacién de tipos de avion a cada uno de los vuelos en el itinerario
real y segun los resultados del modelo. En la Figura 4-1 se puede apreciar un recorte del
itinerario real. El archivo, al que se accedié de manera libre a través de la pagina web de

la aerolinea y que se puede descargar usando el siguiente vinculo muestra, para cada par

origen-destino, todos los vuelos programados con sus respectivas horas de salida, llegada,
tipo de avion asignado, y una descripcion de si los vuelos tienen o no escala, asi como la
operacion de cada vuelo durante la semana. Cada dia se representa por un niimero entre
1y 7 (lunes, 1; martes, 2, y asi sucesivamente). Cuando aparece el nUmero, quiere decir
gue el vuelo se opera ese dia. Cuando aparece un punto en la posicion en la que deberia

estar un nimero, quiere decir que el vuelo no se opera ese dia.


https://www.dropbox.com/s/i4ydow3omgnvtod/Itinerarios%20Avianca.pdf?dl=0
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Figura 4-1: Recorte del itinerario de la aerolinea Avianca del otofio de 2010

# Vuelo

AVE737
AVE491
AVS779
AVSTT7
AVS781

Hora Hora Equipo Hora Hora Equipo
Salida Llegada (s) P Via Frec # Vuelo Salida Llegada (s) P Via Frec

SAN ANDRES ISLAND, GUSTAVO ROJAS PINILLA (ADZ)

Hacia Bogota Desde Bogota
12:05 15:30 MM100 1 CTG  ...... 7 AV9T78E 08:10 11:40 MM1OO 1 CTG  ...... 7
13:20 16:45 MM100 1 CTG ...4.6. AVE480 09:25 12:55 MM100 1 CTG co.4l6.
14:05 16:05 AV320 0 1234587 AV9778 11:30 13:35 AV320 0 1234567
16:50 18:50 AV320 0 1234567 AV9TT6 14:10 16:15 AV320 0 1234567
22:00 00:10(1) MM100 O 1234567 AV9780 19:15 21:33 MM100 O 1234567

Fuente: Avianca

4.3 Suposiciones, adaptaciones y simplificaciones del
itinerario para la formulacion de caso de aplicacion

T

Para formar el itinerario base (utilizando como insumo el itinerario real) se supondra
gue los vuelos obligatorios son los internacionales, y el 80% de los vuelos entre
Bogota y Medellin, Cali, Cartagena y Barranquilla, y que los vuelos opcionales son
el resto de vuelos nacionales.

Los tipos de aviones y la cantidad disponible de cada uno seran los que tenia la
aerolinea en el 2010. Esta informacion es publica y se puede consultar en el
Informe de Gestion de la empresa publicado en 2011, y en sitios libres de internet.
Las horas de salida y llegada de los vuelos seran las publicados en el itinerario.
Para cada vuelo se supondra una demanda promedio de pasajeros.

Para cada vuelo propuesto en el itinerario base, se crearan dos copias, en una
ventana de tiempo de una hora creada alrededor de la hora de salida original.

El itinerario base se asumira para un dia; el itinerario final resultante se repetira
todos los dias de la semana. Si bien en el itinerario real se precisa cuéles vuelos
se operaran cada dia de la semana, en este caso de aplicacion se asumira la misma
operacion diaria, dado que el foco de la investigacion esta puesto en el efecto de
la clusterizacion de datos para reducir el tamafio del problema. Sin embargo, si
fuera el caso, podria plantearse un modelo para cada dia de la semana por
separado de forma semejante a como se plantea aqui.

El costo de asignacion de cada tipo de avién a cada vuelo tendra dos componentes:
un costo operativo y un costo de oportunidad que seran proporcionales a la
distancia entre las ciudades servidas y a la cantidad de sillas del avion: para el

costo operativo (asociado a la eleccién del tipo de avion), el factor de
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proporcionalidad que se usara es el CASM (cost per available seat mile) para cada
tipo de avién segun promedios de la industria (Bazargan, 2010). El costo de
oportunidad sera derivado de ofrecer un tipo de avion con menos sillas que la
demanda promedio del vuelo, y depende de una rentabilidad unitaria (RASM,
revenue per available seat mile), de la distancia entre las ciudades servidas, y de
la diferencia entre la demanda y el nimero de sillas ofrecido. El calculo del costo
operativo se muestra en la ecuacién (4.1), el del costo de oportunidad en la
ecuacion (4.2) y el costo de asignacién en la ecuacion (4.3).

Sean:
AWQAQL 60 HE OQD

(ETaQI @@ Q0 & &i

o] 00°YDQ i (4.2)

5 YO 'YD'QQi ,o'ws’ﬂ)Qool Q i 4.2)
i Q |

o] & o] 0 (4.3)

1 La rentabilidad de cada vuelo se calculara (de forma simplificada) promediando el
costo de asignacion en cada tipo de avion (para dicho vuelo) y multiplicando ese
resultado por el margen de utilidad de la industria, que puede ser tomado como un
5% (Belobaba et al., 2009), segun se ve en la ecuacion (4.4).

YQE 0 OOQDRQOEB v (4.9)

9 Los costos y rentabilidades seran iguales para los vuelos originales y sus copias.
De nuevo, y al igual que en el caso basico de estudio, esto no necesariamente es
cierto, porque la demanda de un vuelo puede ser sensible a la hora de salida, pero

esta simplificacién es practica dado el interés en comparar el tamafio del problema

y el tiempo de solucion cuando se clusterizan los datos vs cuando no se clusterizan.
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4.4 Formulacidn algebraica del caso de aplicacion sin
involucrar clusterizacion de datos

Siguiendo la estructura de conjuntos, variables de decision, funcion objetivo y restricciones
presentadas en el Capitulo 3, aqui se presentan las formulas y datos para calcular los
parametros del modelo de este caso de aplicacion.

Conjuntos iniciales

S: conjunto de aeropuertos (estaciones) en la red: La red de rutas del caso de aplicacién
cuenta con 42 aeropuertos: 21 dentro de Colombia y 21 internacionales. Los aeropuertos
se identificaran con sus codigos IATA. Los destinos nacionales se muestran en la Figura
4-2 y los destinos internacionales en la Figura 4-3, y los aeropuertos se muestran como
conjunto en la ecuacién (4.5).

Figura 4-2: Destinos nacionales del Figura 4-3: Destinos internacionales del
caso de aplicacion caso de aplicacion
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Fuente: Elaboracién propia usando Google Maps
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En la Figura 4-4 se muestran las rutas nacionales planteadas y en la Figura 4-5 y Figura
4-6 las rutas internacionales.

Figura 4-4: Rutas consideradas en el caso de aplicacion

Fuente: Elaboracién propia usando Great Circle Mapper

Figura 4-5: Rutas internacionales a Figura 4-6: Rutas internacionales a
Centroamérica, Norteamérica y El Caribe ~ Suramérica y Europa consideradas en el
consideradas en el caso de aplicacion caso de aplicacion

Fuente: Elaboracion propia usando Great Circle Mapper



72  Modelo matematico como soporte para la planificacion del transporte masivo de

pasajeros aplicando una estrategia de cambio de resolucién

F: conjunto de tipos de avion: Para este caso de aplicacion, los tipos de aviones son los
siguientes:

1 Airbus A330 (A330)
Boeing 767 (B767)
Airbus A320 (A320)
Airbus A319 (A319)
Airbus A318 (A318)

1 Fokker 50 (F50)
Los tipos de aviones se presentan como conjunto en la ecuacion (4.6).

'O oo ohity eho ¢hito phvo pHW Tt (4.6)

T
T
T
T

Los datos técnicos de los aviones que se usaran para calcular los parametros del modelo
y como insumos para construir los clisters de datos, son: CASM (ddlares), numero de
sillas, costo operativo por hora, rango de alcance (millas), la longitud de pista requerida
para despegue (m) y longitud de pista requerida para aterrizaje (m). Estos datos se
extrajeron del Course Packet de la asignatura Airline Operations, dictada en Purdue
University y se muestran, para cada tipo de avion, en la Tabla 4-1.

Tabla 4-1: Datos técnicos de los aviones que se usaran para la clusterizacion

Tipo ) Co_sto _Longitud d_e _Longitud d.e
de QASM Numero operativo por Alc_ance pista requerida | pista requgrlc_ia
- (délares) | de sillas Ijora (millas) | para despegue | para aterrizaje
(ddlares) (m) (m)
A330 | 0,0465 280 8236 8333 2220 1750
B767 | 0,0612 278 9224 7587 2620 1524
A320 | 0,0627 150 4393 3509 1700 1463
A319 0,072 124 4701 4257 1463 1433
A318 | 0,0643 114 4574 3740 1280 1219
F50 0,1157 50 818 1243 1164 1150

Elaboracién propia con base en Course Packet, Airline Operations, Purdue University

L: conjunto original de vuelos programables: El conjunto L del caso de aplicacion tiene 432
vuelos, cada uno caracterizado por su numero de vuelo, origen, destino, hora de salida y
hora de llegada. Estos se muestran en el Anexo B. Las horas de salida y llegada de cada

vuelo fueron convertidas a formato decimal para poder utilizarlas en GAMS.
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L": conjunto de vuelos obligatorios: De los 432 vuelos, se asumieron como obligatorios
210.

L°: conjunto de vuelos opcionales (susceptibles de ser eliminados): Los 222 vuelos
restantes son los que se clasificaron como opcionales.

El conjunto LR para este caso de aplicacion tiene 43 vuelos (sombreados en el Anexo B)

Parametros para crear copias de cada vuelo

En este caso de aplicacion se supondrda @ ¢ TG QIGDE fQFi & p
a € & QUEGWX E O DM EQ a.rEsto implica que cada vuelo tendra 3 versiones: la
original, una copia 1 (saliendo y llegando media hora antes de la hora original) y una copia
2 (saliendo y llegando media hora después de la hora original). En el caso de aplicacion
se mantiene la misma notacién expuesta en el caso basico de estudio (& para los vuelos
gue salen antes de la hora original, at para los vuelos originales y & para los vuelos que
salen después de la hora original).

Conjunto ampliado de vuelos
V es el conjunto ampliado de vuelos. Como hay 432 vuelos originales, V tiene

P ¢ W@ o ¢ ovuelos.

Otros conjuntos

N: conjunto de nodos de la red en el tiempo y en el espacio de cada tipo de avion.

De la misma manera que en el caso basico de estudio, para cada vuelo en el conjunto V
se crean los nodos de llegada y salida. Como el conjunto V tiene 1296 vuelos, el conjunto
N tendra ¢ v w¢p ¢ w@ nodos. Cada aeropuerto tiene un subconjunto de nodos,

ordenados cronolégicamente.

U(N): conjunto de ultimos nodos del dia en cada aeropuerto: El conjunto U en el caso de
aplicacion cuenta con 42 elementos, uno para cada estacion representando el dltimo

evento que ocurre en el dia en ella (despegue o aterrizaje).
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P(N): conjunto de primeros nodos del dia en cada aeropuerto: El conjunto P, al igual que
U, tiene 42 elementos, uno para cada estacion, a la primera hora del dia que ocurre un

evento en ella (un despegue o un aterrizaje).

Parametros

6 goé DI Q0L ENPED B d 6 Qix £

Como se menciond en las suposiciones, el costo de operar un vuelo entre dos ciudades
se calcularéa de forma proporcional a la distancia entre ellas segun las ecuaciones (4.1),
(4.2) y (4.3). En la Tabla 4-1 se muestran el CASM y el numero de sillas de cada uno de
los aviones de la flota. Las distancias entre cada par de ciudades se muestran en el Anexo
B. Para calcular el costo de oportunidad, se asumié un Y0 "YO 1@ vddlares y una
demanda ‘Q para cada vuelo & Esta demanda también se muestra en el Anexo B.

Ar: nmero de aviones disponibles del tipo "Q

El nimero de aviones de cada tipo segun se muestra en la Tabla 4-2.

Tabla 4-2: Namero de aviones disponibles por tipo en el caso de aplicacién

Tipo de avion | Numero de aviones disponibles
A330 7
B767 5
A320 28
A319 16
A318 10
F50 10

Fuente: Informe de gestién Avianca 2011.

Ri: pérdida de rentabilidad si el vuelo ase excluye del itinerario final.

Como se mencion6 en las suposiciones, la rentabilidad asociada a cada vuelo se calculara
como un porcentaje sobre el costo, segun la ecuacion (4.4). Al igual que en el caso basico
de estudio, la pérdida de rentabilidad se calcula para los vuelos originales y no para los

vuelos copia.

Los pardmetros Conectyn, Ky, HSy, HL,, Salida, Llegada;y " se calculan de la misma forma

gue en el caso béasico de estudio.

La restriccion de factibilidad de la operacién (que asegura que cada vuelo se cubra con un

tipo de avién apropiado, se modelizara en este caso de aplicacion introduciendo un
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parametro 0 que tomara el valor de 1 si el avién de tipo f no esta habilitado para cubrir
el vuelo v y 0 en caso contrario. Asi, la restriccion se muestra en la ecuacion (4.7).
O  TO6 WEUQE p 4.7)
El parametro 0 tomara el valor de 1 si se cumple cualquiera de las siguientes
condiciones:
1 La distancia entre las ciudades servidas por el vuelo 0 es mayor que el alcance
maximo del tipo de avidon "Q
1 Lalongitud de pista de las ciudades servidas por el vuelo 0 es menor que la longitud
minima requerida para despegar o aterrizar por el tipo de avion "Q
1 Elavion de tipo "Qesta limitado para vuelos nacionales y el vuelo U es internacional.
(Esta condicién aplica inicamente para los F50 y A318).
Para calcular el valor del parametro 0, se usaron las distancias entre ciudades mostradas
en el Anexo B, y los rangos y longitudes de pistas requeridas por cada tipo de avion
mostradas en la Tabla 4-1.

4.5 Programacién del modelo de optimizacion sin
clusterizacion

El modelo de optimizacion del caso aplicacion sin involucrar la clusterizacion de datos se
program6 en GAMS 24.7.3. El archivo .gms se puede descargar en el siguiente vinculo.
Debido a su tamafio (en términos de la cantidad de variables y ecuaciones), el modelo se
corrié en la plataforma NEOS Server, usando un servidor del Departamento de Ciencias

de la Computacion de la Universidad de Wisconsin-Madison.

4.6 Resultados del caso de aplicacion sin clusterizacion

De manera similar al caso basico de estudio, para este modelo interesa saber cuales
vuelos fueron incluidos en el itinerario, qué copia de los vuelos result6 elegida, a qué tipo
de avion fue asignado cada vuelo, cuantas conexiones exitosas se lograron establecer y

cual es el valor 6ptimo de la funcién objetivo.


https://www.dropbox.com/s/nelam8tfqha4gii/C%C3%B3digo%20caso%20de%20aplicaci%C3%B3n%20sin%20clusterizar.gms?dl=0

76  Modelo matematico como soporte para la planificacion del transporte masivo de

pasajeros aplicando una estrategia de cambio de resolucién

4.6.1 Resultados de las variables de decision

De los 432 vuelos, se asignaron 405. La distribucién de vuelos asignados a cada tipo de
avion, asi como la comparacién de la cantidad de aviones usados vs los disponibles, se

muestra en la Tabla 4-3.

Tabla 4-3: Resultados del caso de aplicacion sin clusterizar los datos

Tipo de avion | Cantidad de vuelos asignados av!\étrj]rgse&ggos Numgirspgiiagones
A330 18 7 7
B767 12 5 5
A320 230 28 28
A319 53 16 16
A318 42 10 10
F50 50 10 10

Elaboracion propia

Como se puede ver, se usé la totalidad de la flota disponible. En el Anexo C se puede
encontrar la asignacion detallada de cada vuelo. Esta seleccion de vuelos se opera con un
costo m2ni mo t otdddres,desagedadoed|d Tabl8 4-4. Este itinerario

genera un total de 16.878 conexiones exitosas entre vuelos.

Tabla 4-4: Discriminacion de costos de la solucion 6ptima del caso de aplicacion sin
clusterizar los datos

Tipo de costo Valor
Costo operativo $2.514.272
Pérdida de rentabilidad por exclusién de
vuelos del itinerario $79.934
Penalizacion por conexiones infactibles $3.058.875
COSTO TOTAL $5.653.081

Elaboracion propia

Al comparar las horas de salida y los tipos de avion asignados a los vuelos incluidos en la
solucion del modelo propuesto respecto al itinerario original de Avianca, se observo una
coincidencia del 13% en las horas de salida y del 36% en la asignacion del tipo de avién
(tomando como base los 405 vuelos que fueron elegidos por el modelo). Esto indica que
el modelo propuesto tomé partido de la flexibilidad dada en cuanto a las horas de salida y

asigno aquellas que permitieran maximizar la cantidad de conexiones exitosas entre
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vuelos. La coincidencia en la asignacion del tipo de avién puede explicarse por los
parametros usados para calcular los costos de asignacion: hay algunos vuelos que, para
asemejarse a la eleccion original de tipo de avién, requeririan un calculo de parametros

basado en datos reales de la aerolinea.

4.6.2 Tamano del modelo sin clusterizacion

En la Tabla 4-5 se resumen algunas caracteristicas del modelo, en términos de la cantidad
de variables y de ecuaciones, y el tiempo de procesamiento y solucién del modelo, usando
los datos del caso de aplicacién y resolviendo el problema usando la plataforma Neos
Server.

Tabla 4-5: Estadisticas del modelo usando los datos del caso basico de aplicacion

Numero de variables de decision 64.682

Numero de ecuaciones (Funcién objetivo y restricciones) 98.693
Numero de iteraciones requeridas para llegar a la solucion 6ptima | 3®33.494
Tiempo de soluciéon requerido por el servidor disponible 1,28 horas

Elaboracién propia

De la Tabla 4-5, y como se veia desde el caso basico de estudio, se destaca la cantidad
de variables de decision y de ecuaciones necesarias para decidir sobre los 432 vuelos:
64.682 variables de decision (binarias y enteras) y 98.693 ecuaciones. Esta cantidad de
variables, asi como el tiempo de solucién requerido, son una muestra del caracter NP-hard

de este problema de optimizacion.

4.7 Formulacién algebraica del caso de aplicacion
involucrando clusterizacion de datos

La cantidad de variables y de ecuaciones requeridas para formular el problema de
optimizacion del caso de aplicacion, y el tiempo requerido por el solver para entregar la
solucion optima son una evidencia de la necesidad de usar una estrategia que permita
reducir el tamafio del problema. En esta seccién se implementa el algoritmo k-Means de
clusterizacion de datos explicado en los Capitulos 2 y 3, para formular el modelo de

optimizacion con el conjunto F clusterizado.
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4.7.1 Procedimiento de clusterizacion del conjunto F de tipos

de avion
Los tipos de aviones con los que se trabajé el caso de aplicacion sin clusterizar los datos
son los siguientes:

1 Airbus A330 (A330)

1 Boeing 767 (B767)

1 Airbus A320 (A320)

1 Airbus A319 (A319)

1 Airbus A318 (A318)

1 Fokker 50 (F50)
Como se mostr6 en la Tabla 4-1, se consideraron seis parametros técnicos para
caracterizar cada tipo de avion: CASM (délares), nUmero de sillas, costo operativo por
hora, rango de alcance (millas), la longitud de pista requerida para despegue (m) y longitud
de pista requerida para aterrizaje (m).
Entradas del algoritmo de clusterizacion de datos

9 Tipos de aviones originales (6)

9 Caracteristicas técnicas de cada tipo de avién (6)

1 Numero de clusters (2)
Salidas del algoritmo de clusterizacion de datos

9 Asignacién de cada tipo de avion a uno de los dos clusters

1 Centroides de los clusters (expresados en la escala original de los datos)
De acuerdo con el pseudocddigo presentado en el Capitulo 3, se program6é el algoritmo de

clusterizacion en R. El codigo se encuentra en el Anexo D.

Después de correr el algoritmo usando los datos de la Tabla 4-1 se obtuvieron dos clusters:
uno que contiene los tipos A330y B767, y otro que contiene los tipos A320, A319, A318y
F50. En la Tabla 4-6 se aprecian los centroides de cada clUster, ya expresados en sus

unidades originales.
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Tabla 4-6: Centroides de los clusters de tipos de avidn resultantes
, Longitud Longitud
T|(|jogs Costo de pista de pista
, : CASM Numero | operativo | Alcance | requerida | requerida
Cluster | aviones . . )
e lo (délares) | de sillas | por hora | (millas) para para
4 (délares) despegue | aterrizaje
integran
(m) (m)
1 @?23 0.05385 | 279 8730 | 7960 2420 1637
A320
A319
2 A318 0.078675 | 109.5 36215 |3187.25| 1401.75 1316.25
F50

Elaboracién propia usando R

Una caracteristica fisica evidente en los tipos de aviones pertenecientes a cada cluster es
gue los aviones del cluster 1 son aviones de doble pasillo y los aviones del clister 2 son
aviones de pasillo sencillo. En este sentido, los nombres asignados a cada cllster a partir
de este punto seran pDoble y pSencillo. Asi, el conjunto F inicialmente representado en
la ecuacion (4.6) se cambia por un conjunto con Unicamente dos elementos: pDoble y
pSencillo, como se ve en la ecuacién (4.8).

"0 nOé MENE OQaaé (4.8)

4.7.2 Calculo de parametros que dependen del tipo de avion

Como ya no se tienen los tipos de avién de manera desagregada sino clusterizados, los

pardmetros técnicos que se usaran para calcular los parametros del modelo
corresponderan a los obtenidos en los centroides de los cllsters que se mostraron en la
Tabla 4-6. Por ejemplo, el CASM de los aviones de pasillo doble que se usara para calcular
los costos de asignacion serd de $0.05385. El numero de aviones disponibles en cada
cluster correspondera a la suma de aviones que integran el clUster. Esta agregacion se
muestra en la Tabla 4-7.

Tabla 4-7: Numero de aviones disponibles por cluster

Tipo de avién | NUmero de aviones disponibles
pDoble 12
pSencillo 64
Elaboracion propia
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Para calcular el valor del parametro 0, se usaron de nuevo las distancias entre ciudades

mostradas en el Anexo B, y los rangos y longitudes de pistas calculadas para cada cllster

mostradas en la Tabla 4-6.

4.8 Programacion del modelo de optimizacion con
clusterizacion de los tipos de aviones

El modelo de optimizacién del caso aplicacién involucrando la clusterizaciéon de los tipos
de aviones se programé también en GAMS 24.7.3 (modificando el caso sin clusterizar). El
archivo .gms se puede descargar en el siguiente vinculo. A pesar de ser un modelo de
menor tamafio (por involucrar un conjunto de menor tamafio), también tuvo que ser corrido
en la plataforma NEOS Server, usando de nuevo un servidor del Departamento de Ciencias
de la Computacién de la Universidad de Wisconsin-Madison.

4.9 Resultados del caso de aplicacion con clusterizacion

De forma analoga al caso basico de estudio y al modelo sin involucrar clusterizacion, los
resultados que interesan son los vuelos incluidos en el itinerario (y la copia elegida), el
cluster de aviones asignado a cada vuelo, el nUmero de conexiones exitosas que se
lograron establecer y cual es el valor 6ptimo de la funcién objetivo. Respecto al valor de la
funcién objetivo, debe tenerse en cuenta que no es comparable directamente con el
obtenido en el caso sin clusterizacion, debido a que los costos unitarios calculados para
este caso con clusterizacién corresponden al promedio de los costos unitarios de todos los
tipos de aviones pertenecientes al clister, y por ello no consisten en un costo real asignable
al vuelo, sino mas bien un costo representativo usado como criterio de eleccion entre los
clusters. Mas adelante se muestra el calculo detallado del costo total de la operacion

involucrando clusterizacion.

4.9.1 Valores de las variables de decision

De los 432 vuelos, se asignaron de nuevo 405, aunque distintos a los elegidos en el modelo
sin clusterizacion. La distribucion de vuelos asignados a cada clister de aviones, asi como
la comparacion de la cantidad de aviones usados vs los disponibles, se muestra en la Tabla
4-8.


https://www.dropbox.com/s/v4jzk8fhdjgr9q0/C%C3%B3digo%20caso%20de%20aplicaci%C3%B3n%20con%20clusterizaci%C3%B3n.gms?dl=0
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Tabla 4-8: Resultados del caso de aplicacion al clusterizar los datos

. L . . Numero de Numero de aviones
Tipo de avion | Cantidad de vuelos asignados aviones usados disponible
pDoble 38 12 12
pSencillo 367 64 64

Elaboracién propia

Como se puede ver, de nuevo se utilizé la totalidad de la flota disponible. En el Anexo C
se puede encontrar la asignacion detallada de cada vuelo a cada cllster de tipos de
aviones. Este itinerario genera un total de 17.304 conexiones exitosas entre vuelos.
Respecto al modelo sin involucrar clusterizacién, este modelo asegura 426 conexiones
exitosas mas, debido a que, respecto al modelo sin clusterizacién hay cambios en la hora
de salida de 91 vuelos, asi: 83 vuelos salen a horas diferentes, se incluyen 4 vuelos que
no estaban en el modelo sin clusterizacién y se excluyen 4 vuelos que estaban en el

modelo sin clusterizacion.

Al comparar las horas de salida y los tipos de avién asignados a los vuelos incluidos en la
solucion del modelo propuesto con clusterizacion respecto al itinerario original, se observo
una coincidencia del 9% en las horas de salida y del 95% en la asignacion del tipo de avion.
La razon del incremento del porcentaje de coincidencia para los tipos de avién es que en
esta ocasion se clasific6 como coincidencia que el tipo de avion asignado en el itinerario

original perteneciera al cluster elegido por el modelo.

4.9.2 Tamano del modelo involucrando clusterizacion

En la Tabla 4-9 se resumen algunas caracteristicas del modelo, en términos de la cantidad
de variables y de ecuaciones, y el tiempo de procesamiento y solucién del modelo, usando
los datos del caso de aplicacién y resolviendo el problema usando la plataforma Neos

Server.
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Tabla 4-9: Comparacion entre las estadisticas del modelo usando los datos del caso
bésico de aplicacién con y sin clusterizacion de datos

. Sin clusterizacion Con clusterizacién Razoén
Tipo de problema

de datos (SC) de datos (CC) SC/CC
Numerodde _vgrlables de 64.682 49.130 1.3
ecision
Numero de ecuaciones
(Funcién objetivo y 98.693 88.321 1,1

restricciones)
Numero de iteraciones
requeridas para llegar a la 36633. 4 154.319 24
solucioén 6ptima
Tiempo de solucion requerido
por el servidor disponible

1,28 h 210s 22

Elaboracién propia

La comparacion presentada en la Tabla 4-9 revela el caracter NP-hard del problema
planteado. El problema sin clusterizacion de datos es 1,3 veces mas grande que el que si
la involucra en términos de las variables de decision y 1,1 veces mas grande en términos
de la cantidad de ecuaciones. Sin embargo, la cantidad de iteraciones necesarias para
llegar a la solucién 6ptima es 24 veces mas grande, y el tiempo de solucién es 22 veces

mas grande.

4.10 Implementacion del cambio de escala para asignar a
cada vuelo elegido un tipo de avion

Como se explicd, hasta este punto se tiene una asignacion preliminar de cada vuelo
incluido en el itinerario a un clUster de aviones. Para poder entregar una respuesta en la
escala original, se corre el modelo reducido presentado en el Capitulo 3 para cada uno de
los dos clusters. Estos modelos fueron programados en GAMS. Los archivos .gms pueden
consultarse aqui para el cluster pDoble y aqui para el cluster pSencillo. Asi, se logra
obtener la solucion del problema en su escala original, puesto que con la solucion del
modelo reducido para cada clister se obtiene un tipo de avion especifico asignado de
manera factible a cada uno de los 405 vuelos incluidos en el itinerario. En la Tabla 4-10 se

muestran las estadisticas de los modelos.


https://www.dropbox.com/s/xstmd8lpwgu70c5/Desclusterizaci%C3%B3n_pDoble.gms?dl=0
https://www.dropbox.com/s/l6wup72r5npoh6e/Desclusterizaci%C3%B3n_pSencillo.gms?dl=0
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Tabla 4-10: Estadisticas de los modelos reducidos planteados para desclusterizar la
solucion agregada

Cluster pDoble | pSencillo | Suma
Numero de variables de decision 229 4.405 4.634
Numero de ecuaciones (Funcién objetivo y restricciones) | 193 3.308 3501

Numero de iteraciones requeridas para llegar a la
solucién éptima
Tiempo de solucion requerido por el servidor disponible | 0,01s | 0,178s | 0,188 s
Elaboracién propia

20 427 447

La distribucion de vuelos asignados a cada cllster de aviones, asi como la comparacion
de la cantidad de aviones usados vs los disponibles, se muestra en la Tabla 4-11.

Tabla 4-11: Resultados del caso de aplicacion al desclusterizar los tipos de avién segln
los resultados de los modelos reducidos

. ., . . Numero de NL'Jmero de
Tipo de avion | Cantidad de vuelos asignados . aviones

aviones usados disponible
A330 (pDoble) 18 7 7
B767 (pDoble) 20 5 5
A320 (pSencillo) 216 28 28
A319 (pSencillo) 68 16 16
A318 (pSencillo) 35 10 10
F50 (pSencillo) 48 10 10

Elaboracion propia

Como se puede ver, de nuevo se utilizo la totalidad de la flota disponible. En el Anexo C
se puede encontrar la asignacion detallada de cada vuelo a cada cluster de tipos de

aviones.

4.11 Comparacion general de resultados

En las secciones anteriores, en la medida en que se fueron obteniendo soluciones de los
modelos, se hicieron algunas comparaciones. Aqui se retoman los resultados obtenidos
con cada enfoque y se comparan los resultados de los modelos con y sin clusterizacion en

los siguientes aspectos:
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1 Costos operativos, pérdida de rentabilidad y penalizacibn por conexiones
infactibles.

Tabla 4-12: Costos operativos, pérdida de rentabilidad y penalizacion por conexiones
infactibles en los modelos con y sin clusterizacion

Tipo de costo Itinerario base! M_odelo prc')puefs,to Modelo pro.pue.s,to
sin clusterizacion con clusterizacion
Costo operativo $2.865.063 $2.514.272 $2.531.9782
Pérdida de rentabilidad
por exclusion de vuelos $0 $79.934 $84.066
del itinerario
Penalizacion por $3.010.875 $3.058.875 $3.005.625
conexiones infactibles
COSTO TOTAL
(Délares) $5.875.938 $5.653.081 $5.621.669

Elaboracion propia

En la Tabla 4-12 se muestra uno de los aportes fundamentales del modelo y de la
metodologia de clusterizacion propuesta: la seleccién de aviones y vuelos no solo
disminuy6 la penalizacion por incluir conexiones infactibles (respecto al itinerario
base y al modelo sin clusterizacion), sino que disminuyé el costo operativo
(asociado a la asignacion final de tipos de aviones a vuelos). Esto indica que la
flexibilidad dada al permitir la seleccion de lahora de salida del vuelo y al clusterizar
los tipos de avion permitié obtener una asignacion mas economica desde la
perspectiva financiera, y por supuesto factible desde la perspectiva operacional. Un
ejercicio que podria plantearse, en el caso de querer utilizar el modelo propuesto para una
aerolinea real, seria comparar el itinerario base con el itinerario propuesto por los modelos
con y sin clusterizacién, utilizando valores de parametros que reflejen de una manera mas

cercana la realidad de la operacion de la aerolinea.

1 Suponiendo la inclusion de los 432 vuelos originalmente planteados y la asignacion al tipo de
avioén reportado en el itinerario.
2 Obtenido de sumar los costos de operacion en los dos modelos reducidos.
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1 Numero de variables de decision y ecuaciones, cantidad de iteraciones requeridas
para llegar a la solucion éptima y tiempo total de solucion.

Tabla 4-13: Comparacion de los tamafios de los modelos con y sin clusterizacién

Modelo propuesto Modelo propuesto Razén
Modelo sin clusterizacion con clusterizacion sc/ce
(SC) (CCc)?
Numero de variables de decision 64.682 53.535 1,2
Numerc_) o!e ecuaciones (Funcion 98.693 91.629 11
objetivo y restricciones)
Numero de iteraciones
requeridas para llegar a la 3.633.494 154.746 23
solucion optima
Tiempo de S(.)IUC'OD rquer'do 1,27 horas 210,178 s 22
por el servidor disponible

Elaboracién propia

De la Tabla 4-13 se puede ver que incluir los dos modelos reducidos no aumenta
significativamente el tamafio del modelo con clusterizacion (segun se mostr6 en la Tabla
4-9) y que su tiempo de solucién total es mucho menor que el del modelo sin clusterizacién.
Asi, tanto por la calidad de la solucion, como por su tiempo de obtencién, puede
verse que, por lo menos para el conjunto de datos analizado, la clusterizacion de
datos es una metodologia util para realizar la solucién integrada de las dos etapas

de planeacion de la operacion.

9 Similitud entre las horas de salida y los tipos de avidn asignados respecto al
itinerario original de Avianca.

Tabla 4-14: Similitud entre las horas de salida y los tipos de avion asignados respecto al
itinerario original de Avianca

Modelo

Modelo propuesto
sin clusterizacion

Modelo propuesto
con clusterizacién

% de similitud respecto a las horas de salida
de los vuelos en el itinerario de Avianca

13%

9%

% de similitud respecto al tipo de avion
asignado en el itinerario de Avianca

36%

35%

Elaboracion propia

8 Calculados sumando el modelo global con clusterizacion de tipos de avién con los dos modelos

reducidos.
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Como se habia mencionado anteriormente, los porcentajes de similitud reportados en la
Tabla 4-14 (con base en los 405 vuelos elegidos por los modelos) dan cuenta de que el
modelo propuesto en esta tesis efectivamente aprovecha la flexibilidad dada para elegir la
mejor hora de salida de cada vuelo y privilegiar aquellas que favorecen las conexiones
exitosas. Respecto a la seleccién del tipo de avion y como también se mencioné antes, los
porcentajes obtenidos dan cuenta de una necesidad de calibrar los parametros
relacionados con los costos operativos (CASM y demanda de pasajeros de cada vuelo) si
se desea implementar este modelo en un contexto real.

1 Similitud entre las horas de salida y los tipos de avion asignados en el modelo con
clusterizacién vs el modelo sin clusterizacion:

Tabla 4-15: Similitud entre las horas de salida y los tipos de avidon asignados en el
modelo con clusterizacion vs el modelo sin clusterizacién

% de similitud respecto a las horas de salida de los vuelos | 84%

% de similitud respecto al tipo de avién asignado 81%
Elaboracién propia

En la Tabla 4-15 se aprecia que el 84% de los vuelos conservaron la misma hora de salida
en los modelos con y sin clusterizacién, y que el 81% de los vuelos conservaron el mismo
tipo de avién asignado. La diferencia puede explicarse a partir del hecho de que en el
modelo clusterizado, al contar con un grupo de aviones (en lugar de tipos individuales), se
conté con mas flexibilidad para privilegiar las conexiones exitosas sobre la seleccién del
tipo de avién.

M Numero de conexiones exitosas establecidas.

Tabla 4-16: NUumero de conexiones exitosas establecidas por los modelos con y sin
clusterizacion

Itinerario | Modelo propuesto| Modelo propuesto con
base* sin clusterizacion clusterizacion

17.262 16.878 17.304

Elaboracion propia

NUmero de conexiones
exitosas establecidas

Los resultados de la Tabla 4-16 son consistentes con los de la Tabla 4-15, en los que se

ve que una agrupacion de aviones por clister permiti6 al modelo buscar favorecer las

4 Suponiendo la inclusion de los 432 vuelos originalmente planteados.
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conexiones exitosas, dado que la asignacion del tipo especifico de avion a cada vuelo no
se realizé sino hasta la implementacion del modelo reducido. Ademas, el hecho de que
haya mas conexiones exitosas en el modelo con clusterizacion respecto al itinerario base
(incluso excluyendo vuelos), de nuevo da cuenta del aprovechamiento de la flexibilidad
dada al modelo para elegir la hora de despegue de cada vuelo.

1 Nuumero de vuelos asignados a cada tipo de avion.

Tabla 4-17: Namero de vuelos asignados a cada tipo de avion en los modelos con y sin
clusterizacion

Tipo de Modelo propuesto sin Modelo propuesto con
avion clusterizacién clusterizacién
A330 18 18
B767 12 20
A320 230 216
A319 53 68
A318 42 35

F50 50 48

Elaboracién propia

A partir de los resultados de la Tabla 4-17, vale la pena resaltar que la seleccion del tipo
de avidn estaba condicionada por tres elementos: el costo operativo, la disponibilidad de
aviones y la factibilidad de la operacion. En el modelo sin clusterizacion cada elemento se
trabaj6 de manera explicita y directa: el costo operativo se calculé con el CASM real de
cada avion, se us6 la cantidad disponible de aviones de cada tipo, y se aplicaron las
condiciones de infactibilidad mencionadas (longitud de pista, rango de alcance y aviones
limitados a vuelos nacionales). En el modelo con clusterizacidon, sin embargo, estas tres
condiciones se relajaron para facilitar la flexibilidad del modelo: se usé un CASM promedio
para cada cluster, las disponibilidades de aviones se calcularon agrupando los aviones
asignados a cada tipo de cluster, y las factibilidades de calcularon de manera genérica
(considerando los alcances y longitudes de pista requeridas para despegue y aterrizaje
promedio del cluster). Solo fue hasta la implementacion de los modelos reducidos que se
volvieron a calcular los costos de operacion reales, y que se volvieron a aplicar las
condiciones de factibilidad de la operacion originales. Estos cambios se ven reflejados en
la asignacion final de aviones a vuelos, favoreciendo al A330 (en el cluster pDoble) y al

A320 (en el claster pSencillo).






5,Concl usiybnabaj os futuros

Sobre los modelos de optimizacion para el disefio de itinerarios y la asignacién del tipo de
avion

1 El transporte urbano y el transporte aéreo de pasajeros guardan importantes
diferencias que determinan la forma en que se planea y administra su operacion: el
transporte aéreo es de propiedad generalmente privada, y por ello muchas de las
decisiones que se toman en los procesos de planeacién estan orientados a
maximizar la rentabilidad y a disminuir los costos. En el transporte urbano, no
necesariamente se deben optimizar criterios financieros sino que generalmente
prima una maximizacion de la calidad del servicio prestado a los usuarios. A pesar
de estas diferencias, en la academia puede observarse como para planear la
operacion de ambos modos de transporte, tipicamente se ha hecho una divisién
por etapas de esta planeacion. Estas etapas son parecidas en cada uno de los dos
modos de transporte y resuelven preguntas similares, por supuesto con la
especificidad de cada modo.

1 En el caso del disefio de itinerarios y de la asignacion del tipo de avién, que son las
primeras dos etapas de la planeacién de la operacién de una aerolinea, se
encontraron modelos de optimizacién tanto para cada etapa por separado como
para las dos etapas de manera integrada. Estos dos extremos: modelos
secuenciales vs modelos integrados, responden a dos complejidades que se
encuentran al planear la operacion de sistemas de transporte: cuando se trabaja
con modelos secuenciales, es posible que la solucién global que se encuentre
(como la suma de soluciones locales) no resulte éptima o factible. Debido a esto,
ha surgido la tendencia de integrar etapas de la planeacién en un solo modelo, con
el proposito de obtener una sola solucién que si sea 6ptima (y por supuesto factible)
para las etapas que se estan considerando. Sin embargo, esta agrupacion implica

un aumento de la cantidad de variables de decision, lo que, en el caso real de una
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aerolinea (con miles de vuelos y cientos de aviones) puede imposibilitar la
ejecucion del modelo de optimizacion en un solver, debido a que se sobrepasa la
capacidad de computo de éste. Dado este panorama, lo que se desea es obtener
las mejores caracteristicas de los ambos enfoques: la obtencién rapida de
soluciones que posibilitan los enfoques secuenciales y la obtencién de una solucion
global para las etapas que se deseen integrar. Por ello se propuso en esta tesis un
enfogque de cambio de resolucion.

M Los modelos de disefio de itinerarios de la industria aeronautica son un desafio
para la investigacion. En la literatura revisada se encontrdé que en su gran mayoria,
la definicidn de itinerarios es considerada la eleccion de vuelos a programar de una
lista de vuelos que pueden afiadirse o eliminarse de un itinerario base con el que
se cuenta previamente. Esto significa que en realidad el disefio de itinerarios
implica una mejora respecto al itinerario base que se esta trabajando, y que la
decision la frecuencia de vuelos entre cada par origen-destino se determina de
forma indirecta al elegir los vuelos incluidos en el itinerario final, y que la hora de
salida de cada vuelo puede elegirse entre un conjunto discreto de posibilidades.
Hay varias causas que explican esta reduccién de flexibilidad en el planteamiento
de los modelos: se han encontrado dificultades en modelizar la forma como los
pasajeros eligen volar y no se cuenta con datos benchmark que permitan comparar
propuestas de modelos. En este contexto, desarrollar un modelo de disefio de
itinerarios que considere la hora de salida de cada vuelo como una variable de
decision continua es una oportunidad de trabajo futuro. Esto permitiria ahorrarse la
carga computacional que implica el uso de variables binarias.

Sobre pardmetros de los modelos

1 Los modelos de optimizacion para la planeacion de la operacién de sistemas de
transporte dependen altamente de los valores de los parametros. En el caso
particular del modelo integrado para la definicion de itinerarios y asignacion de tipo
de avion, los parametros que mas involucrados estan en el proceso de decision son
los costos de operacion de cada vuelo en cada tipo de avion, la pérdida de
rentabilidad por dejar de incluir un vuelo del itinerario y la demanda de pasajeros (0
de sillas) de cada vuelo. Estos parametros, si bien pueden calcularse haciendo
simplificaciones, dependen de factores muchas veces externos a la aerolinea o que

no pueden conocerse con suficiente antelacion (por ejemplo, el itinerario de la
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competencia). Esto puede ser uno de los causantes de que los modelos tipicos de
la literatura no busquen hacer una definicion desde cero, sino que se basen en
itinerarios previos, como una forma de ganar incertidumbre sobre algunos
parametros.
Sobre la metodologia de clusterizacién de datos

9 La clusterizacion de datos es una herramienta de Inteligencia Artificial que se ha
usado en distintos contextos, con el propdsito de representar un conjunto de datos
homogéneos entre si por medio de un centroide. Esto disminuye la cantidad de
observaciones gue se necesitan para representar un conjunto de datos, asi como
las conexiones y relaciones entre ellos. Dentro de las distintas aplicaciones de
clusterizacién se mencionaron la division de clientes por areas geograficas para
entrega de correo, la agrupacion de tipos de vegetaciones para estudios de habitat,
la clasificacion de pixeles para reconocimiento de patrones, el disefio de sistemas
de distribucién y la asignacion de clientes a diferentes segmentos de mercadeo de
acuerdo con sus caracteristicas demograficas. En el desarrollo de esta tesis se
encontré la oportunidad de vincular esta metodologia de forma novedosa en el
contexto de los modelos de optimizacion, para aprovechar la reduccion de la
cantidad de observaciones que produce la clusterizacibn como una estrategia que
permitiera cambiar la escala del modelo de optimizacién propuesto.

Sobre el modelo de optimizacién desarrollado en esta tesis

1 El modelo desarrollado en esta tesis busca asignar de forma simultanea los vuelos
gue seran incluidos en el itinerario final de una aerolinea, y el tipo de avién asignado
a dichos vuelos. Asi, se resuelven de manera integrada dos de las etapas de la
planeacion de la operacién de las aerolineas, lo cual garantiza, por lo menos para
esas dos etapas, que la solucion propuesta cumple con el criterio de optimalidad.
Sin embargo, el costo de hacer dicha integracion, y como se mencionoé a lo largo
de todo el documento, es el aumento del tamafo del modelo, en términos de sus
variables de decision y ecuaciones y del tiempo de solucién del modelo, tanto en
tiempo como en cantidad de iteraciones. El caso basico de estudio, desarrollado
para un conjunto de 36 vuelos, requirio el uso de 975 variables de decisiony 1.121
ecuaciones. El caso de aplicacion, que considerd 432 vuelos, requirié (sin usar la
metodologia de clusterizacion) 64.382 variables de decision y 98.693 ecuaciones.
El tiempo de solucién paso6 de 0,014 segundos para realizar 881 iteraciones (para

el caso b8sico de &estudio) a 1,28 horas e
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iteraciones (en el caso de aplicacion). Como puede verse, este aumento en el
tiempo es no polinomial respecto al aumento del tamafio del problema, lo cual
justifica que, dado el caso en el que una aerolinea real desee usar este modelo o
gue simplemente se desee usar un conjunto mas grande de vuelos, se implementen
técnicas que permitan disminuir el tiempo de solucién.

1 Uno de los parametros mas sensibles que se encontro en la formulacion del modelo
de esta tesis fue el escalar M usado para penalizar las conexiones infactibles entre
cada par de vuelos analizados. El valor de M, en la literatura tipica de formulacion
de problemas de optimizacion, se supone de varios 6rdenes de magnitud mas
grande que el resto de los valores del problema y no se le asigna un valor particular;
esto se hace con el propésito de castigar drasticamente la inclusion en la solucion
Optima de cualquier variable penalizada por esta M. En el modelo propuesto, se
incluye la M para castigar a los pares de vuelos con més conexiones infactibles que
son incluidos en el itinerario final. Este castigo debe ser lo suficientemente severo
para excluir del itinerario final los vuelos méas inconvenientes (segun su cantidad de
conexiones infactibles), pero no de forma exagerada, porque si toma un valor
demasiado alto, que un vuelo tenga o no conexiones infactibles con los demas
vuelos serd indiferente para el modelo y no habria manera de penalizar cada vuelo
en funcién de sus conexiones infactibles, sino que simplemente se le excluiria del
itinerario. De forma empirica se encontré que existen distintos rangos de M en los
que el itinerario resultante es insensible al valor de este parametro; sin embargo (y
como es esperable), a mayor valor de M, mas vuelos opcionales son excluidos del
itinerario final.

Sobre la metodologia de clusterizacion aplicada en esta tesis

9 Con el propésito de disminuir el tiempo de solucion del modelo de optimizacion para
resolver de forma integrada las etapas de disefio de itinerarios y asignacion de flota,
se plante6 la metodologia de clusterizacion de datos. Usando algoritmos de
Inteligencia Atrtificial y Aprendizaje de Maquina, se propuso agrupar los elementos
de conjuntos de datos en k categorias o clusters. En el caso de aplicacién
desarrollado se utilizo el conjunto de tipos de avion. Este se dividié en 2 categorias
o clusters, de manera que los tipos de avién pertenecientes a cada cluster fueran
similares entre si, y guardaran diferencias respecto a los tipos de aviones de los

otros clUsters. Las caracteristicas técnicas que se usaron para diferenciar los tipos
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de aviones fueron: el CASM, el nimero de sillas, el costo operativo por hora, rango
de alcance, la longitud de pista requerida para despegue y la longitud de pista
requerida para aterrizaje. En el algoritmo se uso la formula de la distancia con
métrica 2 para calcular las distancias entre cada observacion. Después de correr
repetidamente el algoritmo, se eligié adoptar los clusters de pDoble (para los A330
y B767) y pSencillo (para los A320, A319, A318 y F50) debido a que fue el resultado
gue aparecié con mayor frecuencia. Como se menciond, la caracteristica mas
predominante que permite identificar los cllsters es la cantidad de sillas de cada
tipo de avidn, por lo que se ve que esta fue la variable mas heterogénea al correr
el algoritmo y que permitié separar los grupos de aviones.

1 Cuando se aplica el algoritmo k-Means para agrupar datos, si se parte de
centroides aleatorios, es natural que los clusters resultantes varien entre multiples
corridas del algoritmo. En esta tesis, y aunque se menciona la cantidad de sillas
como un patron comun en cada clister, es necesario recordar que la idea que
motivé el uso de esta herramienta de Inteligencia Artificial fue la de permitir al
algoritmo agrupar los datos, en lugar de hacer una clasificacion trivial que no
calculara de manera cuantitativa la heterogeneidad entre cada tipo de avion.

1 Debido a que los tipos de avion quedaron agrupados por clisters, sus
caracteristicas técnicas individuales pasaron a ser reemplazadas por las calculadas
en el centroide de cada cluster. Esto hace que el 6ptimo calculado en el modelo
aplicando clusterizacion sea representativo para los clisters y que luego de obtener
los resultados finales del problema en su escala original, sea necesario calcular el
costo total de la asignacion resultante con los parametros reales de cada tipo de
avion.

Sobre el algoritmo de cambio de escala desarrollado en esta tesis para comparar los
resultados de una escala vs otra

1 La estrategia que se siguié para manejar los datos por cllsters consistié en correr
el modelo propuesto considerando un conjunto F de tipos de aviones con solo dos
elementos: aviones de tipo pDoble y aviones de tipo pSencillo. Esto significa que
la decision que el modelo propuesto debia ayudar a tomar consistia en la seleccion
de vuelos que harian parte del itinerario final, y de una asignacion a cada uno de
ellos de uno de los dos clusters de aviones. Esto significa que los resultados del

modelo propuesto aplicando clusterizacion de datos quedaron expresados en una
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escala gruesa, ya que no se asigno a cada vuelo un tipo especifico de avién. Para
poder llegar a una respuesta en las unidades originales con los que se planteé el
problema, se opt6é por correr, para los vuelos asignados a cada uno de los dos
clusters, una version reducida del modelo propuesto, considerando Unicamente las
restricciones de balance, disponibilidad, cubrimiento obligatorio de vuelos y
factibilidad, minimizando Unicamente el costo operativo de asignacion de aviones
a vuelos. Asi, se obtuvo una asignacion de un tipo especifico de avién a cada uno
de los vuelos, garantizando la factibilidad de la asignacién propuesta.

1 Laimplementacién de la metodologia de clusterizacion para el caso de aplicaciéon
propuesto, evidencio dos ventajas respecto a correr un Unico modelo integrado: por
un lado, el tiempo de solucién utilizando la estrategia de clusterizacion
(considerando el modelo general con el conjunto F clusterizado y luego los dos
modelos reducidos para cada cluster) fue 22 veces menor que el del modelo sin
clusterizacion. Por otro lado, la calidad de la solucién al aplicar la metodologia de
clusterizacion fue superior a la de la solucidn sin aplicar clusterizacion: el costo total
fue menor (paso6 de $5.653.081 a $5.621.669 ddlares), y se garantizé una mayor
cantidad de conexiones exitosas (pas6 de 16.878 a 17.304). Una de las razones
gue permite explicar esta mejora en la calidad de la solucién tiene que ver con la
flexibilidad que se le dio al modelo al agrupar los tipos de avién por clister: esto
permiti6 que el modelo contara con mas opciones para garantizar conexiones
exitosas entre vuelos. Asi, puede considerarse que en esta tesis se hizo un aporte
a la pregunta abierta descrita en la seccién 1.2.6, en la que se indagaba sobre la
interaccion entre los modelos de optimizacién y herramientas matematicas de
manejo de datos.

Sobre la aplicabilidad del modelo y la metodologia propuesta a problemas de otros
contextos

1 Aungue en el caso de aplicacion desarrollado se decidio clusterizar el Gnicamente
el conjunto de tipos de avion, esta propuesta puede extenderse a clusterizar otros
conjuntos de datos. Por ejemplo, se podria agrupar el conjunto de aeropuertos de
la red, considerando como criterios de clusterizacion, por ejemplo, la distancia al
hub principal de la aerolinea, la distancia al centro demogréfico del pais, o
cantidades como el volumen de pasajeros que maneja o0 de operaciones que

administra. Esta propuesta se puede abordar en futuros trabajos. Al igual que en
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esta tesis, para cada clusterizacion de datos debe pensarse en una
fdesclkasienid que al final del proceso entre
en sus unidades originales.
1 Si bien en esta tesis se trabajo con base en los modelos de optimizacion para la
planeacion de la operacion del transporte aéreo de pasajeros, la metodologia de
clusterizacién aplicada puede trasladarse por ejemplo a los modelos de
optimizacion para la planeacion del transporte urbano: debido a que en esa area la
planeacion también se ha hecho de manera secuencial, y se cuenta con modelos
integrados para dos 0 mas etapas, tiene sentido que con una agrupacién de datos
se disminuya la complejidad computacional de dichos modelos.

Sobre la relacion entre el disefio de itinerarios y la complejidad de la red resultante

1 Una oportunidad de trabajos futuros estd en la vinculacion de la teoria de
complejidad de redes a la toma de decisiones en la definicion del itinerario en una
aerolinea: medidas en principio tan abstractas como las de centralidad, tamafio de
paso y clusterizacion (calculadas para una red genérica) tienen vital importancia en
la constitucién de la red de rutas de una aerolinea y deberian por tanto ser incluidas
como criterios que orienten la toma de decisiones en este contexto.
Especificamente, es de especial interés poder incluir en los modelos de disefio de
itinerarios, ecuaciones que permitan calcular las medidas de complejidad de la red
resultante en funcion de los vuelos que incluyan en el itinerario final. Asi, la decision
final satisfaria criterios de desempefio financieros, operativos, y también cumpliria

con medidas deseadas de complejidad.
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A. Anexo: Codigo en GAMS del caso
basico de estudio

*Definicion de conjuntos

set F tipos de avion /A320,B757/ ;
set L vuelos originales /001*036/ ;
alias (1,i,));

set LF(l) vuelos obligatorios /001, 002, 003, 006, 007, 008, 009, 011, 012, 013, 014, 016, 017, 018, 019, 020,
021, 022, 024, 025, 026, 027, 029, 030, 031, 032, 035, 036 /;

set LO(l) vuelos opcionales /004, 005, 010, 015, 023, 028, 033, 034 /;

set V conjunto ampliado de vuelos (originales y copias) /001_-1, 001_0, 001_1, 002_-1, 002_0, 002_1, 003_-
1, 003_0, 003_1, 004_-1, 004_0, 004_1, 005_-1, 005_0, 005_1, 006_-1, 006_0, 006_1, 007_-1, 007_0,
007_1, 008_-1, 008_0, 008_1, 009_-1, 009_0, 009_1, 010_-1, 010_0, 010_1, 011_-1, 011 0, 011_1,012_-1,
012 0,012 1,013 -1,013 0,013 1,014 -1, 014 0,014 1,015 -1, 015 0, 015 1,016 _-1, 016_0, 016_1,
017_-1,017_0,017_1, 018_-1, 018_0, 018_1, 019_-1, 019_0, 019_1, 020_-1, 020_0, 020_1, 021_-1, 021_0,
021_1,022_-1,022_0,022_1,023_-1,023_0, 023 1,024 -1, 024 0,024 _1, 025 -1, 025 0, 025_1, 026_-1,
026_0, 026_1, 027_-1, 027_0, 027_1, 028_-1, 028_0, 028_1, 029_-1, 029_0, 029_1, 030_-1, 030_0, 030_1,
031_-1,031_0, 031_1, 032_-1, 032_0, 032_1, 033_-1, 033_0, 033_1, 034_-1, 034_0, 034_1, 035_-1, 035_0,
035 1,036 -1,036 0,036 1/

set N nodos de lared /001_-1 out, 001 0 out, 013 -1 out, 001_1 out, 004 -1 in, 013 0 out, 004_0 in,
007_-1_out, 013_1 out, 016_-1_in, 002_-1_out, 004_1 in, 007_0_out, 016_0_in, 002_0_out, 007_1_out,
016_1_in, 017_-1_in, 002_1_out, 010_-1_in, 014_-1_out, 017_0_in, 008_-1_out, 010_0_in, 014_0_out,
017_1_in, 005_-1_in, 008_0_out, 010_1_in, 014_1 out, 005_0_in, 008_1_out, 015_-1_out, 005_1_in, 009_-

1 out,011 -1 _in,015_0_out, 006_-1 in, 009_0_out, 011_0_in, 015_1 out, 006_0_in, 009_1 out,011_1 in,
003 _-1_out, 006_1 in, 018 -1 in, 003_0_out, 018_0_in, 003_1 out, 018 1 in,012_-1_in, 012_0_in,
012 1 in, 019 -1 out, 019 0 out, 025 -1 out, 001 -1 in, 004 -1 out, 019 1 out, 025 0 out, 028 -1 in,
001_0_in, 004_0_out, 025_1 out, 028_0_in, 001_1 in, 004_1_out, 028_1_in, 026_-1_out, 002_-1_in, 020_-

1 out,022_-1_in, 026_0_out, 029 _-1 in, 002_0_in, 020_0_out, 022_0_in, 026_1 out, 029 _0_in, 002_1 in,
005_-1_out, 020_1_out, 022_1_in, 029_1_in, 005_0_out, 023_-1_in, 005_1_out, 023_0_in, 006_-1_out,
023_1 in, 006_0_out, 027_-1_out, 006_1 out, 021_-1_out, 027_0_out, 021_0_out, 027_1_out, 003_-1_in,
021_1 out, 024_-1_in, 030_-1 in, 003_0_in, 024_0_in, 030_0_in, 003_1_in, 024_1 in, 030_1_in, 028_-1_out,
025_-1_in, 028_0_out, 013_-1_in, 016_-1_out, 025_0_in, 028_1_out, 031_-1_out, 013_0_in, 016_0_out,
025 1 in,031_0 out,013 1 in,016_1 out, 017 -1 out, 029 -1 out,031_1 out, 017 0 out, 026 -1 in,

029 _0_out, 034_-1_in, 017_1_out, 026_0_in, 029_1 out, 032_-1_out, 034_0_in, 014 -1 in, 026_1 in,
032_0_out, 034_1_in, 014 _0_in, 032_1 out, 014_1 in, 033_-1_out, 035 _-1_in, 015 -1 _in, 033_0_out,
035_0_in, 036_-1_in, 015 _0_in, 033_1 out, 035_1 in, 036_0_in, 015 1 in, 018 -1 out, 027_-1_in, 036_1_in,
018_0_out, 027_0_in, 030_-1_out, 018_1_out, 027_1_in, 030_0_out, 030_1_out, 019_-1_in, 019_0_in,

019_1 in,031_-1_in, 007_-1_in, 022_-1 out, 031_0_in, 034_-1_out, 007_0_in, 010_-1_out, 022_0_out,
031_1_in, 034_0_out, 007_1_in, 010_0_out, 020_-1_in, 022_1_out, 034_1_out, 010_1_out, 020_0_in, 023_-
1_out, 032_-1_in, 008_-1_in, 020_1_in, 023_0_out, 032_0_in, 035_-1_out, 008_0_in, 011_-1_out, 023_1_out,
032_1_in, 035_0_out, 036_-1_out, 008_1_in, 011_0_out, 033_-1_in, 035_1_out, 036_0_out, 009_-1_in,
011 1 out, 033_0_in, 036_1 out, 009 0 in, 033_1 in, 009 1 in, 021_-1 in, 024_-1 out, 021_0_in,
024 0 out, 012 -1 out,021 1 in,024 1 out, 012 0 out,012 1 out/;
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set U(N) conjunto de dltimos nodos del dia en cada estacion /012_1_in, 030_1_in, 030_1_out, 012_1_out/;

*Definicion de parametros

Parameter C(f,v) costo de asignar el tipo de avién f al vuelo v/

A320.001_-1 134 A320.010_-1 295 A320.019 -1 406 A320.028 -1 175
B757.001_-1 161 B757.010 -1 354 B757.019 -1 487 B757.028 -1 210
A320.001_ 0 134 A320.010 0 295 A320.019 0 406 A320.028 0 175
B757.001_ 0 161 B757.010 0 354 B757.019 0 487 B757.028_ 0 210
A320.001_1 134 A320.010_1 295 A320.019_ 1 406 A320.028 1 175
B757.001_1 161 B757.010_1 354 B757.019_1 487 B757.028_1 210
A320.002_-1 134 A320.011_-1 295 A320.020_-1 406 A320.029 -1 175
B757.002_-1 161 B757.011 -1 354 B757.020 -1 487 B757.029 -1 210
A320.002_ 0 134 A320.011 0 295 A320.020 0 406 A320.029 0 175
B757.002_ 0 161 B757.011 0 354 B757.020 0 487 B757.029 0 210
A320.002_1 134 A320.011_1 295 A320.020_ 1 406 A320.029 1 175
B757.002_1 161 B757.011_1 354 B757.020_1 487 B757.029_1 210
A320.003_-1 134 A320.012_-1 295 A320.021_-1 406 A320.030_-1 175
B757.003_-1 161 B757.012_-1 354 B757.021_-1 487 B757.030_-1 210
A320.003 0 134 A320.012_ 0 295 A320.021_0 406 A320.030 0 175
B757.003_0 161 B757.012_ 0 354 B757.021 0 487 B757.030_ 0 210
A320.003_1 134 A320.012_1 295 A320.021_1 406 A320.030_1 175
B757.003_1 161 B757.012_1 354 B757.021_1 487 B757.030_1 210
A320.004_-1 134 A320.013_-1 192 A320.022_-1 406 A320.031_-1 478
B757.004_-1 161 B757.013_-1 230 B757.022_-1 487 B757.031_-1 574
A320.004 0 134 A320.013 0 192 A320.022 0 406 A320.031_ 0 478
B757.004_ 0 161 B757.013_ 0 230 B757.022_0 487 B757.031 0 574
A320.004_1 134 A320.013 1 192 A320.022_1 406 A320.031_1 478
B757.004_1 161 B757.013_1 230 B757.022_1 487 B757.031_1 574
A320.005_-1 134 A320.014_-1 192 A320.023_-1 406 A320.032_-1 478
B757.005_-1 161 B757.014_-1 230 B757.023 -1 487 B757.032_-1 574
A320.005 0 134 A320.014 0 192 A320.023 0 406 A320.032_ 0 478
B757.005 0 161 B757.014 0 230 B757.023 0 487 B757.032_ 0 574
A320.005_1 134 A320.014_1 192 A320.023_1 406 A320.032_1 478
B757.005_1 161 B757.014_1 230 B757.023_1 487 B757.032_1 574
A320.006_-1 134 A320.015_-1 192 A320.024_-1 406 A320.033_-1 478
B757.006_-1 161 B757.015 -1 230 B757.024_-1 487 B757.033_-1 574
A320.006_0 134 A320.015 0 192 A320.024_ 0 406 A320.033_ 0 478
B757.006_0 161 B757.015 0 230 B757.024_ 0 487 B757.033 0 574
A320.006_1 134 A320.015_1 192 A320.024_1 406 A320.033_1 478
B757.006_1 161 B757.015_1 230 B757.024_1 487 B757.033_1 574
A320.007_-1 295 A320.016_-1 192 A320.025_-1 175 A320.034_-1 478
B757.007_-1 354 B757.016_-1 230 B757.025_-1 210 B757.034_-1 574
A320.007_0 295 A320.016 0 192 A320.025 0 175 A320.034_ 0 478
B757.007_0 354 B757.016_0 230 B757.025 0 210 B757.034_ 0 574
A320.007_1 295 A320.016_1 192 A320.025_1 175 A320.034_1 478
B757.007_1 354 B757.016_1 230 B757.025_1 210 B757.034_1 574
A320.008_-1 295 A320.017_-1 192 A320.026_-1 175 A320.035_-1 478
B757.008 -1 354 B757.017_-1 230 B757.026_-1 210 B757.035_-1 574
A320.008 0 295 A320.017 0 192 A320.026_0 175 A320.035 0 478
B757.008 0 354 B757.017 0 230 B757.026_0 210 B757.035 0 574
A320.008_1 295 A320.017_1 192 A320.026_1 175 A320.035_1 478
B757.008_1 354 B757.017_1 230 B757.026_1 210 B757.035_1 574
A320.009_-1 295 A320.018 -1 192 A320.027_-1 175 A320.036_-1 478
B757.009 -1 354 B757.018 -1 230 B757.027_-1 210 B757.036_-1 574
A320.009 0 295 A320.018 0 192 A320.027 0 175 A320.036_0 478
B757.009 0 354 B757.018 0 230 B757.027 0 210 B757.036_0 574
A320.009_1 295 A320.018_1 192 A320.027_1 175 A320.036_1 478

354 B757.018 1 230 B757.027_1 210 B757.036_1 574

B757.009_1
/ .

parameter A(f) nimero de aviones disponibles del tipo f/
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A320 6
B75741;

parameter r(l) pérdida de rentabilidad si el vuelo | se excluye de la red /

001 168
002 168
003 168
004 168
005 168
006 168
007 369
008 369
009 369
010 369
011 369
01 369

/;

013 240
014 240
015 240
016 240
017 240
018 240
019 508
020 508
021 508
022 508
023 508
024 508

025 219
026 219
027 219
028 219
029 219
030 219
031 598
032 598
033 598
034 598
035 598
036 598

parameter Conect(v,n) 1 si el vuelo | es una llegada al nodo n -1 si el vuelo | es una salida del nodo n 0 en

caso contrario /

001_-1.001_-1_out
001_-1.001_-1_in
001_0.001_0_out
001_0.001_0_in
001_1.001_1_out
001_1.001_1 in
002_-1.002_-1_out
002_-1.002_-1_in
002_0.002_0_out
002_0.002_0_in
002_1.002_1_out
002_1.002_1_in
003 _-1.003_-1_out
003_-1.003_-1_in
003_0.003_0_out
003_0.003_0_in
003_1.003_1_out
003_1.003_1_in
004_-1.004_-1_in
004_-1.004_-1_out
004_0.004_0_in
004_0.004_0_out
004_1.004_1 in
004_1.004_1_out
005_-1.005_-1_in
005_-1.005_-1_out
005_0.005_0_in
005_0.005_0_out
005_1.005_1 in
005_1.005_1_out
006_-1.006_-1_in
006_-1.006_-1_out
006_0.006_0_in
006_0.006_0_out
006_1.006_1 _in
006_1.006_1_out
007_-1.007_-1_out
007_-1.007_-1_in
007_0.007_0_out
007_0.007_0_in

-1
1

007_1.007_1_out
007_1.007_1_in
008_-1.008_-1_out
008_-1.008 -1_in
008_0.008_0_out
008_0.008_0_in
008_1.008_1_out
008_1.008_1_in
009_-1.009_-1_out
009_-1.009_-1_in
009_0.009_0_out
009_0.009_0_in
009_1.009_1 out
009_1.009_1_in
010_-1.010_-1 in
010_-1.010_-1_out
010_0.010_0_in
010_0.010_0_out
010_1.010_1_in
010_1.010_1 out
011 -1.011 -1 in
011_-1.011 -1 out
011_0.011_0_in
011_0.011_0_out
011_1.011_1 in
011_1.011_1 out
012 -1.012 -1 in
012_-1.012_-1_out
012_0.012_0_in
012_0.012_0_out
012_1.012_1 in
012_1.012_1 out
013_-1.013 -1_out
013_-1.013 -1 in
013 0.013_0_out
013 0.013_0_in
013 1.013_1 out
013 1.013_1_in
014_-1.014_-1_out
014_-1.014_-1_in

014 _0.014_0_out
014 0.014 0_in
014 1.014_1_out
014 1.014 1 in
015 -1.015_-1_out
015 _-1.015 -1 in
015_0.015_0_out
015_0.015_0_in
015_1.015_1_out
015 1.015 1 in
016 _-1.016_-1_in
016 _-1.016_-1_out
016_0.016_0_in
016_0.016_0_out
016_1.016_1 in
016_1.016_1_out
017_-1.017_-1_in
017_-1.017_-1_out
017_0.017_0_in
017_0.017_0_out
017_1.017_1_in
017_1.017_1 out
018 _-1.018 -1 in
018 -1.018_-1_out
018_0.018_0_in
018_0.018_0_out
018 1.018 1 in
018 1.018_1_out
019 -1.019 -1_out
019 -1.019 -1_in
019_0.019_0_out
019 _0.019 _0_in
019 1.019_1_out
019 _1.019 1 in
020_-1.020_-1_out
020_-1.020_-1_in
020_0.020_0_out
020_0.020_0_in
020_1.020_1_out
020_1.020_1 in

-1
1
-1
1
-1
1
-1

1
-1
1
-1
1
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021 _-1.021_-1_out
021_-1.021_-1_in
021_0.021_0_out
021_0.021_0_in
021_1.021_1_out
021 _1.021 1 in
022_-1.022_-1_in
022_-1.022_-1_out
022_0.022_0_in
022_0.022_0_out
022_1.022_1_in
022_1.022_1_out
023 _-1.023_-1_in
023 _-1.023_-1_out
023 _0.023 0_in
023_0.023_0_out
023_1.023_1 in
023_1.023_1_out
024 _-1.024_-1_in
024 _-1.024_-1_out
024_0.024_0_in
024_0.024_0_out
024_1.024 1 _in
024_1.024_1 out
025_-1.025_-1_out
025_-1.025_-1 in
025_0.025_0_out
025_0.025 0 in
025_1.025_1_out
025_1.025 1 in
026_-1.026_-1_out
026_-1.026_-1_in
/;

-1
1
-1

N

1

026_0.026_0_out
026_0.026_0_in
026_1.026_1_out
026_1.026_1_in
027_-1.027_-1_out
027_-1.027_-1_in
027_0.027_0_out
027_0.027_0_in
027_1.027_1 out
027_1.027_1_in
028_-1.028 -1_in
028_-1.028 _-1_out
028_0.028_0_in
028_0.028_0_out
028 1.028_1_in
028_1.028_1 out
029 -1.029 -1 in
029 -1.029_-1_out
029_0.029_0_in
029_0.029_0_out
029 1.029_1_in
029 1.029_1 out
030_-1.030_-1_in
030_-1.030_-1_out
030_0.030_0_in
030_0.030_0_out
030_1.030_1_in
030_1.030_1_out
031_-1.031_-1_out
031_-1.031_-1_in
031_0.031_0_out
031_0.031_0_in

1

031_1.031_1_out
031_1.031_1_in
032_-1.032_-1_out
032_-1.032_-1_in
032_0.032_0_out
032_0.032_0_in
032_1.032_1_out
032_1.032_1_in
033_-1.033_-1_out
033_-1.033_-1_in
033_0.033_0_out
033_0.033_0_in
033_1.033_1_out
033_1.033_1_in
034_-1.034_-1_in
034_-1.034_-1_out
034_0.034 0_in
034_0.034_0_out
034_1.034_1_in
034_1.034_1_out
035_-1.035_-1_in
035 _-1.035_-1_out
035_0.035_0_in
035_0.035_0_out
035_1.035 _1_in
035_1.035_1_out
036_-1.036_-1_in
036_-1.036_-1_out
036_0.036_0_in
036_0.036_0_out
036_1.036_1_in
036_1.036_1_out

parameter K(l,v) 1 si el vuelo v es una copia del vuelo original | 0 en caso contrario /

001.001 -1 1
001.001 0 1
001.001 1 1
002.002_-1 1
002.002 0 1
002.002_1 1
003.003 -1 1
003.003 0 1
003.003 1 1
004.004 -1 1
004.004 0 1
004.004 1 1
005.005 -1 1
005.005 0 1
005.005 1 1
006.006_-1 1
006.006 0 1
006.006_1 1
007.007 -1 1
007.007 0 1
007.007_1 1
008.008 -1 1
008.008 0 1
008.008_1 1
009.009 -1 1
009.009 0 1

009.009_1
010.010_-1
010.010_0
010.010_1
011.011_-1
011.011_0
011.011_1
012.012_-1
012.012_0
012.012_1
013.013_-1
013.013_0
013.013_1
014.014_-1
014.014_0
014.014_1
015.015_-1
015.015_0
015.015_1
016.016_-1
016.016_0
016.016_1
017.017_-1
017.017_0
017.017_1
018.018_-1

RPRPRRPRRRPRPRRRPRPRRPRPRRPPRRPRPREPREPRRPRRERE

018.018 0
018.018_1
019.019_-1
019.019 0
019.019 1
020.020_-1
020.020_0
020.020_1
021.021_-1
021.021_0
021.021_1
022.022_-1
022.022_0
022.022_1
023.023_-1
023.023_0
023.023 1
024.024_-1
024.024 0
024.024_1
025.025_-1
025.025_0
025.025_1
026.026_-1
026.026_0
026.026_1

PR pRPRRPPRPRRPRRPRRPRPRRPRREPPRPRRERRPRREPRRRERRR
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027.027_-1
027.027_0
027.027_1
028.028_-1
028.028_0
028.028_1
029.029_-1
029.029 0
029.029_1
030.030_-1

1,

PRPRRPRRPR

030.030_0
030.030_1
031.031_-1
031.031_0
031.031_1
032.032_-1
032.032_0
032.032_1
033.033_-1
033.033_0

parameter HS(v) hora de salida del vuelo v /

001_-1
001_0
001 1
002_-1
002_0
002_1
003_-1
0030
003_1
004 _-1
004 0
004 1
005_-1
005 0
005_1
006_-1
006_0
006_1
007_-1
007_0
007_1
008 _-1
008 0
008_1
009 _-1
009 0
009 1
1,

5
6
7
9
10
11
18
19
20
6
7
8
12
13
14
15
16
17
8
9
10
12
13
14
15
16
17

010_-1
010_0
010_1
011 _-1
011 0
011_1
012 -1
012 0
012 1
013 -1
013 0
013_1
014_-1
014_0
014 1
015 -1
015 0
015_1
016_-1
016_0
016_1
017_-1
0170
017 1
018 _-1
018_0
018_1

10
11
12
14
15
16
20
21
22
6

7

8

11
12
13
14
15
16
7

8

9

9

10
11
17
18
19

parameter HL(v) hora de llegada del vuelo v /

001_-1
0010
001_1
002_-1
002_0
002_1
003_-1
003_0
003_1
004_-1
004_0
004_1
005_-1
005_0
005_1
006_-1
006_0
006_1
007 _-1

6
7
8
10
11
12
19
20
21
7
8
9
13
14
15
16
17
18
9

007_0
007_1
008_-1
008_0
008_1
009_-1
009 _0
009_1
010_-1
010_0
010_1
011_-1
011 0
011_1
012_-1
012 0
012_1
013 _-1
013 0

10
11
13
14
15
16
17
18
11
12
13
15
16
17
21
22
23
7

8

RPRRPRPRREPRPRRERE

019 -1
019 0
019 1
020_-1
020 0
020_1
021 -1
021 0
021 1
022_-1
0220
022_1
023_-1
023 0
023 1
024_-1
024_0
024 1
025 -1
025 0
025_1
026_-1
026_0
026_1
027 -1
027 0
027_1

013_1
014_-1
014 0
014_1
015 -1
015_0
015_1
016_-1
016_0
016_1
017 _-1
0170
017_1
018_-1
018_0
018_1
019 _-1
019 0
019 1

4
5
6

12
13
14
15
16
17

10
10
11
12
18
19
20
5

6

7

033.033_1
034.034_-1
034.034_0
034.034_1
035.035_-1
035.035_0
035.035_1
036.036_-1
036.036_0
036.036_1

028 -1
028_0
028 1
029 -1
029 0
029 1
030_-1
030_0
030_1
031 -1
0310
031_1
032_-1
032_0
032 1
033 -1
033 0
033 1
034_-1
034 0
034_1
035 -1
035 0
035 1
036_-1
036_0
036_1

020_-1
020 0
020_1
021_-1
021 0
021_1
022_-1
0220
022_1
023_-1
0230
023_1
024_-1
024_0
024_1
025 _-1
025_0
025_1
026_-1

11
12
13
18
19
20
10
11
12
13
14
15
19
20
21

10
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026 0 11 029 -1 10 031 1 10 034 0 11
026 1 12 029 0 11 032 -1 12 034 1 12
027 -1 17 029 1 12 032 0 13 035 -1 14
027 0 18 030 -1 19 032_1 14 035 0 15
027 1 19 030 0 20 033 -1 15 035 1 16
028 -1 6 030 1 21 033 0 16 036 -1 15
028 0 7 031 -1 8 033 1 17 036 0 16
028 1 8 0310 9 034 -1 10 036 1 17

1,

*Para las salidas y llegadas se usara la siguiente notacion

*MDE 1

*BOG 2

*CLO 3

*CTG 4

parameter salida(l) aeropuerto de salida del vuelo |/

001 1 010 4 019 2 028 3
002 1 011 4 020 2 029 3
003 1 012 4 021 2 030 3
004 2 013 1 022 4 031 3
005 2 014 1 023 4 032 3
006 2 015 1 024 4 033 3
007 1 016 3 025 2 034 4
008 1 017 3 026 2 035 4
009 1 018 3 027 2 036 4
I8

parameter llegada(l) aeropuerto de llegada del vuelo | /

001 2 010 1 019 4 028 2
002 2 011 1 020 4 029 2
003 2 012 1 021 4 030 2
004 1 013 3 022 2 031 4
005 1 014 3 023 2 032 4
006 1 015 3 024 2 033 4
007 4 016 1 025 3 034 3
008 4 017 1 026 3 035 3
009 4 018 1 027 3 036 3

1,

scalar rho tiempo minimo para que una conexion entre dos vuelos sea factible /0.5/ ;

variables

X(f,v) 1 si el avion de tipo f se asigna al vuelo v 0 en caso contrario

Y(f,n) aviones de tipo f en tierra en el nodo n

Z(i,j) 1 si los vuelos i-j originales tienen alguna conexion factible en alguna de sus copias 0 en caso contrario
valfo valor de la funcion objetivo

valcostoreal valor del costo sin el componente de penalizacion

numce numero total de conexiones exitosas;

binary variables X,Z ;
integer variables Y ;

*Se fija como 0 la variable z para vuelos que no llegan y salen del mismo aeropuerto
z.fx(i,j)$(salida(j)<>llegada(i))=0;

*El limite superior de Y se fija muy alto (em comparacion con el tamafio del problema) para no tener
problemas con la licencia
*Las licencias demo de GAMS normalmente fijan los valores de las variables enteras.
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y.up(f,n)=80 ;

scalar M1 penalizacion unitaria por conexion infactible /125/ ;
scalar M2 nimero muy grande para las restricciones que identifican si una conexion es factible o no /100000/

equations

fo valor de la funcion objetivo

costoreal valor de la funcion objetivo sin el componente de penalizacion
totalconex numero total de conexiones exitosas asignadas

balance ecuaciones de balance siempre que no sea primer y ultimo nodo de cada aeropuerto
balanceMDE balance en los primeros y Gltimos nodos de MDE
balanceBOG balance en los primeros y Gltimos nodos de BOG
balanceCLO balance en los primeros y Ultimos nodos de CLO
balanceCTG balance en los primeros y ultimos nodos de CTG
disponibilidad disponibilidad de cada tipo de avion

cobobli cobertura de vuelos obligatorios

cobopt cobertura de los vuelos opcionales

relz relacion 1 entre la variable z y las variables x

defz z puede ser 1 si los vuelos son 1;

fo .. valfo =e= sum((f,v),C(f,v)*X(f,v)) + sum(l,r()*(1-sum((f,v),K({,v)*X(f,v)))) +
M1*sum((i,j)$(salida(j)=llegada(i)),(1-z(i,})));

costoreal .. valcostoreal =e= sum((f,v),C(f,v)*X(f,v)) + sum(l,r(I)*(1-sum((f,v),K(I,v)*X(f,v)))) ;
totalconex .. numce =e=sum((i,j)$(salida(j)=llegada(i)),z(i,j));

balance(f,n)$(ord(n)<>1 and ord(n)<>55 and ord(n)<>109 and ord(n)<>163) .. y(f,n) =e= y(f,n-1)
+sum(v,Conect(v,n)*X(f,v));

balanceMDE(f,n)$(ord(n)=1) .. y(f,n) =e= y(f,n+53) + sum(v,Conect(v,n)*X(f,v));
balanceBOG(f,n)$(ord(n)=55) .. y(f,n) =e= y(f,n+53) + sum(v,Conect(v,n)*X(f,v));
balanceCLO(f,n)$(ord(n)=109) .. y(f,n) =e= y(f,n+53) + sum(v,Conect(v,n)*X(f,v));
balanceCTG(f,n)$(ord(n)=163) .. y(f,n) =e= y(f,n+53) + sum(v,Conect(v,n)*X(f,v));
disponibilidad(f) .. sum(u,y(f,u)) =I= A(f) ;

cobobli(If) .. sum((f,v),K(If,v)*X(f,v)) =e= 1,

cobopt(lo) .. sum((f,v),K(lo,v)*X(f,v)) =I=1;

relz(i,j)$(salida(j)=llegada(i)) .. z(i,j) =l=(sum((f,v),K(,v)*HS(v)*X(f,v))-sum((f,v),K(i,v)*HL(v)*X(f,v))-rho)/M2 + 1;
defz(i,j)$(salida(j)=llegada(i)) .. 2*z(i,j) =l= sum((f,v),K(i,v)*X(f,v)) + sum((f,v),K([,v)*X(f,V)) ;

*Opcion para que muestre todas las ecuaciones del modelo
option limrow=30000;

*Limite de iteraciones maximo
*option iterlim=1000;

model integratedassignment /all/ ;
solve integratedassignment using mip minimizing valfo ;

*Opcion para mostrar los valores de la variable X en forma de lista
option x:2:0:1; display x.l;
display valfo.l, costoreal.l, numce.l ;






B. Anexo: Itinerario basey
parametros del caso de aplicacion

Itinerario base

FN Origen | Destino | Salida | Llegada | Obligatorio AV9534 | BOG BAQ 8,50 10,08 Si
AV9779 | ADZ BOG | 14,08 | 16,08 No AV9537 | BAQ BOG 8,33 9,75 Si
AV9778 | BOG ADZ 11,50 | 13,58 No AV8520 | BOG BAQ 9,75 11,25 No
AVO777 | ADZ BOG | 16,83 | 18,83 No AV9006 | BAQ BOG 8,33 9,83 Si
AV9776 | BOG ADZ 14,17 | 16,25 No AV9007 | BOG BAQ 10,42 | 11,92 Si
AV9781 | ADZ BOG | 22,00 0,17 No AV9533 | BAQ BOG 10,67 | 12,08 No
AV9780 | BOG ADZ 19,25 | 21,55 No AV9538 | BOG BAQ 11,92 | 13,33 Si
AV9001 | ADZ CTG 12,08 | 13,58 No AV8521 | BAQ BOG 11,75 | 13,17 Si
AV9002 | CTG ADZ 10,17 | 11,67 No AV8528 | BOG BAQ 15,25 | 16,83 Si
AV9004 | ADZ CTG 13,33 | 14,83 No AV9008 | BAQ BOG 12,42 | 14,00 Si
AV9003 | CTG ADZ 11,42 | 12,92 No AV8532 | BOG BAQ 17,42 | 19,00 No

AVOl | AUA BOG | 18,67 | 19,58 Si AV9539 | BAQ BOG | 13,83 | 15,25 Si

AV90 BOG AUA 14,33 | 17,17 Si AV9530 | BOG BAQ 19,67 | 21,08 Si
AV9940 | AXM BOG 7,35 8,25 No AV8529 | BAQ BOG | 17,33 | 18,80 No
AV9939 | BOG | AXM 6,00 7,10 No AV9532 | BOG BAQ | 20,83 | 22,48 Si
AV9938 | AXM BOG 9,83 | 10,73 No AV9535 | BAQ BOG | 17,95 | 19,37 No
AV9937 | BOG | AXM 8,58 9,58 No AV8530 | BOG BAQ | 21,92 | 23,57 No
AV9942 | AXM BOG 12,33 | 13,23 No AV8531 | BAQ BOG 19,42 | 20,88 Si
AV9941 | BOG | AXM | 11,08 | 12,03 No AV9531 | BAQ BOG | 21,58 | 23,00 Si
AV9944 | AXM BOG 16,80 | 17,72 No AV9483 | BAQ MDE 7,83 9,45 No
AV9943 | BOG AXM 15,42 | 16,47 No AV9482 | MDE BAQ 6,00 7,52 No
AV9936 | AXM BOG 19,50 | 20,47 No AV9369 | BAQ MDE 18,17 | 19,87 No
AV9935 | BOG AXM 18,25 | 19,25 No AV9368 | MDE BAQ 16,42 | 17,92 No
AV9521 | BAQ BOG 6,08 7,58 Si AV2 BAQ MIA 10,17 | 13,92 Si
AV8522 | BOG BAQ 5,78 7,42 Si AV3 MIA BAQ 15,17 | 16,78 Si
AV8533 | BAQ BOG 7,00 8,50 Si AV19 BCN BOG | 16,67 | 21,08 Si
AV9536 | BOG BAQ 6,25 7,83 Si AV18 | BOG BCN | 21,42 | 14,83 Si
AV9005 | BAQ BOG 7,50 9,00 No AV9471 | BGA BOG 6,00 7,00 No
AV9522 | BOG BAQ 7,50 9,08 No AV8572 | BOG BGA 6,17 7,32 No
AV8523 | BAQ BOG 7,83 9,33 Si AV8447 | BOG BGA 7,75 8,72 No
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AV9009 | BOG BGA 7,42 8,42 No AV8400 | CLO BOG 8,08 9,00 Si
AV9010 | BOG BGA 9,00 9,92 No AV9209 | BOG CLO | 10,00 | 11,08 Si
AV9460 | BOG BGA 7,42 8,57 No AV9218 | CLO BOG 8,33 9,20 No
AV9461 | BOG BGA 9,00 9,97 No AV9204 | CLO BOG 8,50 9,37 Si
AV9472 | BOG BGA 9,17 10,23 No AV9211 | BOG CLO | 11,00 | 12,08 Si
AV9473 | BOG BGA | 10,73 | 11,73 No AV8418 | CLO BOG 9,58 10,50 No
AV9468 | BOG BGA | 10,50 | 11,50 No AV8409 | BOG CLO | 12,00 | 13,17 No
AV9469 | BOG BGA | 11,92 | 12,83 No AV9208 | CLO BOG | 10,58 | 11,45 Si
AV8578 | BOG BGA | 12,50 | 13,50 No AV9221 | BOG CLO | 13,00 | 14,08 Si
AV8579 | BOG BGA | 13,92 | 14,92 No AV9205 | BOG CLO | 14,00 | 15,08 Si
AV9464 | BOG BGA | 14,92 | 15,92 No AV9210 | CLO BOG | 11,67 | 12,53 No
AV9465 | BOG BGA | 16,50 | 17,42 No AV9212 | CLO BOG | 12,58 | 13,45 Si
AV8564 | BOG BGA | 15,08 | 16,08 No AV8443 | BOG CLO | 14,00 | 15,17 Si
AV8565 | BOG BGA | 16,58 | 17,58 No AV8420 | CLO BOG | 13,58 | 14,58 Si
AV9462 | BOG BGA | 17,17 | 18,17 No AV8421 | BOG CLO | 15,00 | 16,17 No
AV9463 | BOG BGA | 18,58 | 19,58 No AV9222 | CLO BOG | 14,58 | 15,45 Si
AV8566 | BOG BGA | 18,42 | 19,42 No AV9013 | BOG CLO | 15,58 | 16,67 Si
AV8567 | BOG BGA | 19,83 | 20,83 No AV9206 | CLO BOG | 15,58 | 16,45 No
AV9466 | BOG BGA | 19,50 | 20,50 No AV9213 | BOG CLO | 15,92 | 17,00 No
AV9467 | BOG BGA | 21,00 | 21,92 No AV9215 | BOG CLO | 17,00 | 18,08 Si
AV9470 | BOG BGA | 21,92 | 23,00 No AV8442 | CLO BOG | 15,58 | 16,58 Si

AV66 BOG CCs 8,50 10,83 Si AV9227 | BOG CLO | 18,00 | 19,08 No

AVT79 CCS BOG 6,25 7,58 Si AV9226 | CLO BOG | 16,12 | 16,98 Si
AV9011 | BOG CCs 8,50 11,00 Si AV8405 | BOG CLO | 18,50 | 19,67 Si

AV69 CCS BOG | 11,75 | 13,25 Si AV8422 | CLO BOG | 16,67 | 17,67 Si

AV80 BOG CCS | 14,42 | 16,75 Si AV9233 | BOG CLO | 19,08 | 20,25 Si
AV9012 | CCS BOG | 11,92 | 13,25 Si AV9214 | CLO BOG | 17,58 | 18,45 No

AV78 BOG CCs | 21,67 0,08 Si AV9223 | BOG CLO | 20,00 | 21,08 Si

AV81 CCS BOG | 18,67 | 20,17 Si AV9014 | CLO BOG | 18,58 | 19,50 Si
AV9201 | BOG CLO 6,00 7,08 Si AV9219 | BOG CLO | 20,50 | 21,58 Si
AV9200 | CLO BOG 6,00 6,87 Si AV9216 | CLO BOG | 19,00 | 19,97 Si
AV9217 | BOG CLO 6,25 7,33 No AV9015 | BOG CLO | 21,17 | 22,25 Si
AV9236 | CLO BOG 6,50 7,37 Si AV8406 | CLO BOG | 20,08 | 21,08 Si
AV8401 | BOG CLO 6,50 7,67 Si AV8417 | BOG CLO | 22,00 | 23,17 Si
AV9220 | CLO BOG 7,00 7,87 Si AV9234 | CLO BOG | 20,67 | 21,67 No
AV9203 | BOG CLO 6,92 8,00 Si AV9224 | CLO BOG | 21,58 | 22,55 Si
AV9202 | CLO BOG 7,58 8,45 Si AV9540 | BOG CTG 7,42 8,83 Si
AV9231 | BOG CLO 8,00 9,08 Si AV9755 | CTG BOG 6,00 7,33 Si
Av8412 | CLO BOG 7,58 8,50 Si AV9786 | BOG CTG 8,17 9,67 Si
AV9207 | BOG CLO 8,92 10,00 No AV9541 | CTG BOG 9,33 10,67 Si
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AV9542 | BOG | CTG | 875 | 10,17 Si AV8587 | EJA | BOG | 7,68 | 860 No
AV9543 | CTG | BOG | 10,67 | 12,00 No AV9494 | BOG | EJA | 11,58 | 12,63 No
AV8490 | BOG | CTG | 9,42 | 10,92 Si AV9495 | EJA | BOG | 13,08 | 14,03 No
AV9549 | CTG | BOG | 11,42 | 1275 Si AV9492 | BOG | EJA | 1592 | 16,92 No
AV9548 | BOG | CTG | 9,50 | 10,92 Si AV9493 | EJA | BOG | 17,42 | 1845 No
AV9018 | CTG | BOG | 12,17 | 13,50 No AV8580 | BOG | EJA | 16,17 | 17,17 No
AV9019 | BOG | CTG | 10,25 | 11,67 Si AV8581 | EJA | BOG | 17,67 | 18,62 No
AV9759 | CTG | BOG | 12,25 | 13,58 No AV87 | BOG | EZE |2217| 6,42 Si
AV9758 | BOG | CTG | 10,33 | 11,75 No AV88 | EZE | BOG | 7,75 | 12,25 si
AV9753 | CTG | BOG | 14,00 | 1533 No AV36 | BOG | FLL | 9,73 | 14550 si
AV9752 | BOG | CTG | 12,08 | 13,50 Si AV37 | FLL | BOG |17,33| 20,00 si
AV9787 | CTG | BOG | 14,00 | 15,50 Si AV85 | BOG | GRU |21,60 | 552 si
AV9788 | BOG | CTG | 13,00 | 14,50 Si AV86 | GRU | BOG | 858 | 1258 si
AV9789 | CTG | BOG | 14,92 | 16,42 Si AV113 | BOG | GYE | 14,67 | 16,50 Si
AV9546 | BOG | CTG | 13,67 | 15,08 Si AV280 | GYE | BOG | 6,17 | 792 si
AV8491 | CTG | BOG | 1525 | 16,75 Si AV281 | BOG | GYE |21,75| 2350 Si
AV9544 | BOG | CTG | 1583 | 17,25 Si AV112 | GYE | BOG | 18,00 | 20,00 si
AV9547 | CTG | BOG | 15,58 | 16,92 No AV286 | BOG | IAD | 9,35 | 1560 si
AV8548 | BOG | CTG | 18,08 | 19,58 Si AV287 | IAD | BOG | 16,60 | 21,02 si
AV9545 | CTG | BOG | 17,75 | 19,08 No AV9281 | BOG | IBE | 583 | 6,60 No
AV8550 | BOG | CTG | 18,92 | 20,42 Si AV9282 | IBE | BOG | 692 | 758 No
AV8549 | CTG | BOG | 20,00 | 21,38 No AV9279 | BOG | IBE |13,32| 14,08 No
AV8552 | BOG | CTG | 2042 | 21,92 Si AV9280 | IBE | BOG | 14,42 | 15,08 No
AV8551 | CTG | BOG | 20,83 | 22,25 Si AV9022 | BOG | IBE |1533| 16,10 No
AV9754 | BOG | CTG | 21,92 | 23,42 No AV9023 | IBE | BOG | 16,42 | 17,08 No
AV8553 | CTG | BOG | 22,33 | 23,83 Si AV9283 | BOG | IBE |17,42| 18,18 No
AV9450 | BOG | CUC | 6,08 | 7,25 No AV9284 | IBE | BOG | 18,50 | 19,17 No
AV9451 | CUC | BOG | 7,75 | 883 No AV284 | BOG | JFK |14,72| 21,50 Si
AV9448 | BOG | cuC | 9,17 | 10,33 No AV285 | JFK | BOG | 092 | 550 Si
AV9449 | CUC | BOG | 10,92 | 12,00 No AV20 | BOG | JFK |[22,92| 550 si
AV9020 | BOG | CUC | 12,25 | 13,83 No AV21 | JFK | BOG | 8,00 | 13,00 Si
AV9021 | CUC | BOG | 14,08 | 15,58 No AV48 | BOG | LAX | 158 | 7,27 Si
AV9456 | BOG | CUC | 13,92 | 15,50 No AV49 | LAX | BOG | 11,50 | 20,75 Si
AV9457 | CUC | BOG | 15,75 | 17,08 No AV25 | BOG | LIM |1367 | 16,75 Si
AV9452 | BOG | CUC | 17,50 | 18,67 No AV74 | LIM | BOG | 583 | 877 Si
AV9453 | CUC | BOG | 19,17 | 20,25 No AV75 | BOG | LIM |[21,92| 083 Si
AV9458 | BOG | CUC | 19,00 | 20,17 No AV24 | LIM | BOG |17,50 | 20,67 Si
AV9459 | CUC | BOG | 20,67 | 21,75 No AV10 | BOG | MAD |2158 | 14,25 Si
AV92 | BOG | CUR | 14,67 | 17,67 Si AV1l | MAD | BOG | 16,42 | 20,00 Si
AV93 | CUR | BOG | 19,00 | 20,00 si AV9302 | BOG | MDE | 6,00 | 697 si
AV8586 | BOG | EJA | 6,08 | 7,27 No AV9301 | MDE | BOG | 6,00 | 6,83 Si
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AV9322 | BOG MDE 6,50 7,47 Si AV9331 | MDE BOG | 18,08 | 18,92 Si
AV9303 | MDE BOG 6,50 7,33 Si AV9320 | BOG MDE | 17,03 | 18,00 Si
AV9335 | MDE BOG 6,75 7,58 Si AV9017 | MDE BOG | 18,25 | 19,08 Si
AV9304 | BOG MDE 7,08 8,05 No AV8463 | MDE BOG | 18,50 | 19,33 Si
AV8431 | MDE BOG 7,00 7,83 Si AV8434 | BOG MDE | 17,50 | 18,50 Si
AV9324 | BOG MDE 8,00 8,97 Si AV9321 | MDE BOG | 18,50 | 19,33 Si
AV9305 | MDE BOG 7,50 8,33 No AV9336 | BOG MDE | 18,00 | 18,97 Si
AV9310 | BOG MDE 9,00 9,97 Si AV9028 | MDE BOG | 18,58 | 19,42 Si
AV9323 | MDE BOG 8,00 8,83 Si AV8426 | BOG MDE | 18,00 | 19,00 No
AV9338 | BOG MDE | 10,00 | 10,95 Si AV9333 | MDE BOG | 19,00 | 19,83 Si
AV9307 | MDE BOG 8,58 9,42 Si AV9326 | BOG MDE | 19,03 | 20,00 Si
AV8464 | BOG MDE | 10,00 | 11,00 Si AV8435 | MDE BOG | 19,17 | 20,00 Si
AV9319 | MDE BOG 9,75 10,67 Si AV9328 | BOG MDE | 20,00 | 20,87 Si
AV9024 | BOG MDE | 11,00 | 11,95 Si AV8427 | MDE BOG | 19,50 | 20,33 Si
AV9311 | MDE BOG | 10,50 | 11,33 No AV9337 | MDE BOG | 19,50 | 20,33 Si
AV9312 | BOG MDE | 11,08 | 12,08 Si AV8428 | BOG MDE | 20,00 | 21,00 Si
AV8465 | MDE BOG | 11,50 | 12,33 Si AV9327 | MDE BOG | 20,50 | 21,33 Si
AV8424 | BOG MDE | 12,00 | 12,95 Si AV9334 | BOG MDE | 20,25 | 21,12 No
AV9339 | MDE BOG | 11,50 | 12,33 Si AV8429 | MDE BOG | 21,50 | 22,33 Si
AV9308 | BOG MDE | 13,00 | 13,95 Si AV9332 | BOG MDE | 20,50 | 21,37 Si
AV9313 | MDE BOG | 12,58 | 13,42 Si AV9329 | MDE BOG | 21,50 | 22,33 Si
AV9316 | BOG MDE | 14,00 | 14,95 Si AV9300 | BOG MDE | 21,50 | 22,37 Si
AV9025 | MDE BOG | 12,58 | 13,42 Si AV8430 | BOG MDE | 22,00 | 23,00 No
AV9318 | BOG MDE | 14,50 | 15,62 Si AV72 BOG MEX 9,67 14,33 Si
AV8425 | MDE BOG | 13,50 | 14,33 Si AV23 MEX BOG 1,58 6,00 Si
AV9348 | BOG MDE | 15,00 | 15,95 No AV22 BOG MEX | 14,50 | 19,17 Si
AV9309 | MDE BOG | 14,50 | 15,33 No AV45 MEX BOG 8,50 12,92 Si
AV8436 | BOG MDE | 15,00 | 16,00 No AV44 BOG MEX | 22,67 3,33 Si
AV9317 | MDE BOG | 15,50 | 16,33 Si AV73 MEX BOG | 15,75 | 20,17 Si
AV9314 | BOG MDE | 15,92 | 16,87 Si AV6 BOG MIA 10,33 | 15,00 Si
AV8437 | MDE BOG | 16,50 | 17,33 No AV9 MIA BOG 7,37 10,00 Si
AV9026 | BOG MDE | 16,00 | 16,95 Si AV7 MIA BOG | 17,00 | 19,50 Si
AV9349 | MDE BOG | 16,50 | 17,33 Si AV8 BOG MIA 18,25 | 22,92 Si
AV8438 | BOG MDE | 16,00 | 17,00 Si AV8506 | BOG MTR 8,92 10,30 No
AV8439 | MDE BOG | 17,50 | 18,33 Si AV8507 | MTR BOG | 10,80 | 11,97 No
AV9016 | BOG MDE | 16,25 | 17,08 No AV9440 | BOG MTR | 12,25 | 13,63 No
AV9315 | MDE BOG | 17,50 | 18,33 Si AV9441 | MTR BOG | 14,08 | 15,33 No
AV9330 | BOG MDE | 16,50 | 17,45 Si AV8508 | BOG MTR | 15,33 | 16,73 No
AV9027 | MDE BOG | 17,50 | 18,33 Si AV8509 | MTR BOG | 17,25 | 18,50 No
AV8462 | BOG MDE | 17,00 | 18,00 Si AV9926 | BOG MZL 5,83 6,77 No
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AV9927 | MzZL | BOG | 7,03 | 782 No AV9917 | BOG | PEI |20,83| 21,67 No
AV9920 | BOG | MzL | 7,00 | 8,00 No AV9912 | PEI | BOG | 19,58 | 20,55 No
AV9921 | MZL | BOG | 825 | 9,03 No AV8505 | BOG | PEI | 22,00 | 23,08 No
AV9922 | BOG | MzL | 9,50 | 10,52 No AV9904 | PElI | BOG | 20,75 | 21,72 No
AV9923 | MzZL | BOG | 10,92 | 11,70 No AV9241 | BOG | PPN | 817 | 950 No
AV9928 | BOG | MzL | 11,08 | 12,02 No AV9242 | PPN | BOG | 9,92 | 11,25 No
AV9929 | MZL | BOG | 12,27 | 13,07 No AV9243 | BOG | PPN | 1592 | 17,25 No
AV9924 | BOG | MzZL | 13,40 | 14,40 No AV9244 | PPN | BOG | 17,67 | 19,00 No
AV9925 | MZL | BOG | 14,67 | 1547 No AV8583 | BOG | PSO | 825 | 9,67 No
AV9932 | BOG | MzL | 15,67 | 16,70 No AV8584 | PSO | BOG | 10,08 | 11,33 No
AV9933 | MzZL | BOG | 17,03 | 17,87 No AV9401 | BOG | PSO | 11,92 | 13,50 No
AV9930 | BOG | MzL | 16,25 | 17,33 No AV9402 | PSO | BOG | 13,75 | 15,33 No
AV9931 | MzZL | BOG | 17,67 | 18,50 No AV8597 | BOG | PSO | 14,88 | 16,25 No
AV9285 | BOG | NVA | 6,08 | 7,18 No AV8598 | PSO | BOG | 16,75 | 18,00 No
AV9286 | NVA | BOG | 7,52 | 848 No AV58 | BOG | PTY | 7,50 | 9,08 si
AV9029 | BOG | NVA | 7,95 | 9,05 No AV59 | PTY | BOG | 10,00 | 11,45 Si
AV9030 | NVA | BOG | 9,38 | 10,35 No AV60 | BOG | PTY |1442| 1592 si
AV9291 | BOG | NVA | 9,00 | 10,05 No AV6l | PTY | BOG |17,92 | 19,33 Si
AV9292 | NVA | BOG | 10,50 | 11,47 No AV82 | BOG | PUJ |20,75| 0,42 si
AV9289 | BOG | NVA | 13,58 | 14,55 No AV83 | PUJ | BOG | 1,32 | 310 si
AV9290 | NVA | BOG | 14,92 | 1592 No AV8590 | BOG | RCH | 10,92 | 12,58 No
AV9031 | BOG | NVA | 17,42 | 1845 No AV8591 | RCH | BOG | 13,00 | 14,50 No
AV9032 | NVA | BOG | 18,83 | 19,83 No AV9412 | BOG | RCH | 10,92 | 12,58 No
AV9287 | BOG | NVA | 19,08 | 20,12 No AV9413 | RCH | BOG | 13,00 | 14,50 No
AV9288 | NVA | BOG | 20,50 | 21,50 No AVo4 | BOG | SAL |11,92 | 14,00 Si
AV8503 | BOG | PEI | 6,08 | 7,17 No AV95 | SAL | BOG | 14,92 | 19,00 Si
AV8504 | PEI | BOG | 6,00 | 683 No AV97 | BOG | SCL |[21,83| 575 si
AV9905 | BOG | PEI | 7,83 | 875 No AV98 | SCL | BOG | 842 | 12,42 Si
AV8502 | PEI | BOG | 7,58 | 842 No AV250 | BOG | SDQ | 14,00 | 17,62 Si
AV8511| BOG | PElI | 942 | 10,42 No AV251 | SDQ | BOG | 18,50 | 20,17 Si
AV9906 | PEI | BOG | 9,00 | 987 No AV8484 | BOG | SMR | 7,25 | 882 No
AV8515 | BOG | PEl | 12,25 | 13,25 No AV8485 | SMR | BOG | 9,25 | 10,67 No
Av8512 | PEI | BOG | 10,92 | 11,75 No AV9774 | BOG | SMR | 11,25 | 12,75 No
AV8513 | BOG | PEl | 14,75 | 1575 No AV9775| SMR | BOG | 13,25 | 14,68 No
AV8516 | PEI | BOG | 13,67 | 14,50 No AV9766 | BOG | SMR | 1527 | 16,77 No
AV8517 | BOG | PEl | 1575 | 16,75 No AV9767 | SMR | BOG | 17,35 | 18,78 No
AV8514 | PEI | BOG | 16,17 | 17,00 No AV9768 | BOG | SMR | 19,42 | 20,92 No
AV9911 | BOG | PEl | 18,08 | 19,12 No AV9769 | SMR | BOG |21,42 | 22,85 No
Av8518 | PEI | BOG | 17,25 | 18,08 No AV6371 | BOG | UIO | 875 | 10,30 Si
AV9903 | BOG | PEI |19,33| 20,37 No AV6378 | UIO | BOG | 633 | 7,75 si
AV9918 | PEI | BOG | 18,67 | 19,50 No AV6373 | BOG | UIO | 14,17 | 1558 Si
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AV6372 | UIO BOG 11,38 | 12,83 Si AV9403 | CLO PSO 10,50 | 11,45 No
AV6375 | BOG | UIO | 1875 | 20,17 si AV9404 | PSO | CLO |11,70 | 12557 No
AV6374 | UIO BOG 16,33 | 17,78 Si AV9405 | CLO PSO 16,50 | 17,45 No
AV6377 | BOG | UIO |22,00 | 2355 si AV9406 | PSO | CLO | 17,75 | 18,60 No
AV6376 | UIO BOG 18,83 | 20,35 Si AV9419 | CLO TCO 7,63 8,80 No
AV859 | BOG | VUP | 883 | 10,33 No AV9420 | TCO | CLO | 9,17 | 10,25 No
AV8595 | VUP BOG 10,83 | 12,17 No AV9761 | CTG MDE 9,00 10,42 No
AV9410 | BOG | VUP | 12,58 | 14,00 No AV9760 | MDE | CTG | 7,33 | 8,70 No
AV9411 | VUP BOG 14,42 | 15,75 No AV9511 | CTG MDE 16,08 | 17,58 No
AV8592 | BOG VUP 17,75 | 19,22 No AV9510 | MDE CTG 14,50 | 15,83 No
AV8593 | VUP BOG 19,67 | 21,00 No AV9771 | CTG MDE 20,08 | 21,63 No
AV14 | CLO | MAD |17,92 | 11,00 Si AV9770 | MDE | CTG | 18,50 | 19,83 No
AV15 MAD CLO 13,50 | 17,33 Si AV34 CTG MIA 9,17 12,92 Si
AV9433 | CLO MDE 6,00 7,05 No AV35 MIA CTG 14,17 | 15,77 Si
AV9434 | MDE | CLO | 6,08 | 7,25 No AV9035 | CTG | PEI | 16,83 | 18,08 No
AV8525 | CLO MDE 6,92 7,75 No AV9036 | PEI CTG 7,00 8,17 No
AV8524 | MDE CLO 8,17 9,17 No AV43 JFK MDE 9,00 13,60 Si
AV9435 | CLO | MDE |12,92 | 13,97 No AV42 | MDE | JFK |[2392| 617 si
AV9033 | MDE CLO 14,35 | 15,28 No AV17 MAD MDE 13,17 | 17,00 Si
AV9431| CLO | MDE |18,92 | 19,97 No AV16 | MDE | MAD |1833 | 11,17 si
AV9430 | MDE CLO 15,17 | 16,23 No AV30 MDE MIA 10,00 | 14,25 Si
AV9034 | CLO MDE 21,92 | 22,75 No AV31l MIA MDE 15,75 | 18,00 Si
AV9432 | MDE CLO 20,33 | 21,43 No AV9360 | MDE SMR 10,67 | 12,22 No
AV38 CLO MIA 10,25 | 14,83 Si AV9361 | SMR MDE 12,50 | 14,10 No
AV39 MIA CLO 17,35 | 20,00 Si
Distanciay demanda entre las ciudades consideradas en el itinerario base
Origen | Destino | Distancia (mi) Dema;)r:)c:e:lﬁ)(recl)énedio BAQ | MDE 328 45
ADZ | BOG 750 140 MDE | BAQ 328 45
BAQ | MIA 1087 140
BOG | ADZ 750 140 MIA | BAO 1087 140
ADZ | CTG 446 140 BCN | BOG 5292 250
CTG | ADZ 446 140 BOG | BCN 5292 250
AUA | BOG 606 130 BGA | BOG 180 140
BOG | AUA 606 130 BOG | BGA 180 140
AXM | BOG 114 135 BOG | CCs 636 130
BOG | AXM 114 135 CCS | BOG 636 130
BAQ | BOG 428 140 BOG | CLO 175 140
BOG | BAQ 428 140 CLO | BOG 175 140
BOG | CTG 406 140
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CTG BOG 406 140 BOG PEI 111 140
BOG | CUC 249 130 PEI BOG 111 140
CcucC BOG 249 130 BOG PPN 231 35
BOG | CUR 625 120 PPN BOG 231 35
CUR BOG 625 120 BOG PSO 315 115
BOG EJA 162 35 PSO BOG 315 115
EJA BOG 162 35 BOG PTY 469 230
BOG EZE 2903 250 PTY BOG 469 230
EZE BOG 2903 250 BOG PUJ 1030 175
BOG FLL 1523 140 PUJ BOG 1030 175
FLL BOG 1523 140 BOG RCH 476 120
BOG | GRU 2689 200 RCH BOG 476 120
GRU BOG 2689 200 BOG SAL 1182 130
BOG GYE 617 130 SAL BOG 1182 130
GYE BOG 617 130 BOG SCL 2630 220
BOG IAD 2366 140 SCL BOG 2630 220
IAD BOG 2366 140 BOG SDQ 991 165
BOG IBE 72 35 SDQ BOG 991 165
IBE BOG 72 35 BOG | SMR 442 145
BOG JFK 2474 250 SMR BOG 442 145
JFK BOG 2474 250 BOG uio 442 130
BOG LAX 3479 250 ulo BOG 442 130
LAX BOG 3479 250 BOG VUP 399 130
BOG LIM 1168 250 VUP BOG 399 130
LIM BOG 1168 250 CLO MAD 5161 250
BOG MAD 4992 250 MAD CLO 5161 250
MAD BOG 4992 250 CLO MDE 192 140
BOG MDE 134 150 MDE CLO 192 140
MDE | BOG 134 150 CLO MIA 1552 140
BOG MEX 1963 190 MIA CLO 1552 140
MEX BOG 1963 190 CLO PSO 161 35
BOG MIA 1507 250 PSO CLO 161 35
MIA BOG 1507 250 CLO TCO 203 35
BOG MTR 306 150 TCO CLO 203 35
MTR BOG 306 150 CTG MDE 295 35
BOG MZL 95 35 MDE CTG 295 35
MZL BOG 95 35 CTG MIA 1102 120
BOG NVA 145 35 MIA CTG 1102 120
NVA BOG 145 35 CTG PEI 388 100
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PEI CTG 388 100 MDE MIA 1388 150
JFK MDE 2376 125 MIA MDE 1388 150
MDE JFK 2376 125 MDE | SMR 351 35
MAD MDE 4993 250 SMR MDE 351 35
MDE MAD 4993 250




C.

aplicacion

Anexo: Resultados del caso de

Comparacioén de horas de salida y de tipos de avién asignados
Vuelo Itinerario Avianca Modelo propuesto sin clusterizacion Modelo propuesto con clusterizacion
Hora de salida | Tipo de avion | Hora de salida Tipo de avion Hora de salida | Cluster de aviones | Desclusterizado

AV9I779 14,08 A320 13,58 A320 13,58 pSencillo A320
AVI778 11,50 A320 11,50 A320 12,00 pSencillo A320
AVI777 16,83 A320 16,83 A320 16,33 pSencillo A320
AVI776 14,17 A320 14,67 A320 14,67 pSencillo A320
AV9781 22,00 A318 22,50 A320 22,00 pSencillo A320
AV9780 19,25 A318 19,75 A320 19,75 pSencillo A320
AV9001 12,08 A318 12,08 A320 11,58 pSencillo A320
AV9002 10,17 A318 9,67 A320 10,67 pSencillo A320
AV9004 13,33 A318 13,83 A320 12,83 pSencillo A320
AV9003 11,42 A318 11,92 A320 11,92 pSencillo A320

AV9l 18,67 A318 18,17 A319 18,17 pSencillo A319

AV90 14,33 A320 14,83 A319 14,83 pSencillo A319
AV9940 7,35 F50 6,85 A318 6,85 pSencillo A319
AV9939 6,00 F50 6,50 A320 6,00 pSencillo A319
AV9938 9,83 F50 9,33 A320 9,33 pSencillo A319
AV9937 8,58 F50 9,08 A319 9,08 pSencillo A319
AV9942 12,33 F50 11,83 A319 11,83 pSencillo A319
AV9941 11,08 F50 11,58 A319 11,58 pSencillo A320
AV9944 16,80 F50 16,30 A319 16,30 pSencillo A320
AV9943 15,42 F50 15,92 A319 15,92 pSencillo A319
AV9936 19,50 F50 19,00 A319 19,00 pSencillo A319
AV9935 18,25 F50 18,75 A318 18,75 pSencillo A319
AV9521 6,08 A318 5,58 A320 5,58 pSencillo A320
AV8522 5,78 A318 5,28 A320 5,28 pSencillo A320
AV8533 7,00 A318 6,50 A320 6,50 pSencillo A320
AV9536 6,25 A320 5,75 A320 5,75 pSencillo A320
AV9005 7,50 A318 Vuelo no elegido | Vuelo no elegido 7,00 pSencillo A320
AV9522 7,50 A320 8,00 A320 8,00 pSencillo A320
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AV8523 7,83 A318 7,33 A320 7,33 pSencillo A320
AV9534 8,50 A320 9,00 A320 9,00 pSencillo A320
AV9537 8,33 A320 7,83 A320 7,83 pSencillo A320
AV8520 9,75 A318 10,25 A320 10,25 pSencillo A320
AV9006 8,33 A318 7,83 A320 7,83 pSencillo A320
AV9007 10,42 A318 10,92 A320 10,92 pSencillo A320
AV9533 10,67 A320 10,17 A320 10,17 pSencillo A318
AV9538 11,92 A320 12,42 A320 12,42 pSencillo A318
AV8521 11,75 A318 11,75 A320 11,25 pSencillo A320
AV8528 15,25 A318 15,75 A320 15,75 pSencillo A320
AV9008 12,42 A318 12,42 A320 11,92 pSencillo A320
AV8532 17,42 A318 17,92 A320 17,92 pSencillo A320
AV9539 13,83 A320 13,83 A320 13,33 pSencillo A320
AV9530 19,67 A320 20,17 A320 20,17 pSencillo A320
AV8529 17,33 A318 Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido
AV9532 20,83 A318 21,33 A320 21,33 pSencillo A320
AV9535 17,95 A320 17,95 A320 Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido
AV8530 21,92 A318 22,42 A320 22,42 pSencillo A320
AV8531 19,42 A318 18,92 A320 18,92 pSencillo A320
AV9531 21,58 A320 21,08 A320 21,08 pSencillo A320
AV9483 7,83 F50 7,83 F50 7,83 pSencillo F50
AV9482 6,00 F50 5,50 F50 5,50 pSencillo F50
AV9369 18,17 F50 17,67 F50 17,67 pSencillo A318
AV9368 16,42 F50 15,92 F50 16,92 pSencillo A318

AV2 10,17 A320 10,67 A320 10,17 pSencillo A320

AV3 15,17 A320 15,67 A320 15,17 pSencillo A320

AV19 16,67 A330 16,17 A330 16,17 pDoble A330

AV18 21,42 A330 21,92 A330 21,92 pDoble A330
AV9471 6,00 A318 5,50 A320 5,50 pSencillo A320
AV8572 6,17 A318 Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido
Av8447 7,75 A318 Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido
AV9009 7,42 A319 Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido
AV9010 9,00 A319 Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido
AV9460 7,42 A318 Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido
AV9461 9,00 A318 Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido
AV9472 9,17 A318 Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido
AV9473 10,73 A318 Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido
AV9468 10,50 F50 Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido
AV9469 11,92 F50 Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido
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AV8578 12,50 A318 Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido
AV8579 13,92 A318 Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido
AV9464 14,92 A320 Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido
AV9465 16,50 A320 Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido
AV8564 15,08 A318 Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido
AV8565 16,58 A318 Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido
AV9462 17,17 A318 Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido
AV9463 18,58 A318 Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido
AV8566 18,42 A318 Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido
AV8567 19,83 A318 Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido
AV9466 19,50 A320 Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido
AV9467 21,00 A320 Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido | Vuelo no elegido
AV9470 21,92 A318 22,42 A320 22,42 pSencillo A320
AV66 8,50 A319 9,00 A319 9,00 pSencillo A320
AV79 6,25 A319 5,75 A320 5,75 pSencillo A319
AV9011 8,50 A318 8,50 A320 9,00 pSencillo A319
AV69 11,75 A318 11,25 A320 11,25 pSencillo A319
AV80 14,42 A319 14,92 A319 14,92 pSencillo A320
AV9012 11,92 A319 11,42 A319 11,42 pSencillo A320
AV78 21,67 A319 22,17 A320 22,17 pSencillo A319
AvV81 18,67 A319 18,17 A319 18,17 pSencillo A320
AV9201 6,00 A320 6,50 A320 5,50 pSencillo A320
AV9200 6,00 A320 5,50 A320 5,50 pSencillo A320
AV9217 6,25 A319 6,25 A320 5,75 pSencillo A320
AV9236 6,50 A320 6,00 A320 6,00 pSencillo A320
AV8401 6,50 A318 6,50 A320 6,00 pSencillo A320
AV9220 7,00 A320 6,50 A320 6,50 pSencillo A320
AV9203 6,92 A320 7,42 A320 7,42 pSencillo A320
AV9202 7,58 A320 7,08 A319 7,08 pSencillo A320
AV9231 8,00 A320 8,50 A320 8,50 pSencillo A320
AV8412 7,58 A318 7,08 A320 7,08 pSencillo A320
AV9207 8,92 A320 8,92 A320 9,42 pSencillo A320
AV8400 8,08 A318 8,08 A320 7,58 pSencillo A318
AV9209 10,00 A320 10,50 A320 10,50 pSencillo A320
AV9218 8,33 A319 7,83 A320 7,83 pSencillo A320
AV9204 8,50 A320 8,00 A320 8,00 pSencillo A320
AV9211 11,00 A320 11,50 A320 11,50 pSencillo A320
AV8418 9,58 A318 9,08 A320 9,08 pSencillo A320
AV8409 12,00 A318 12,50 A320 12,50 pSencillo A320
AV9208 10,58 A320 10,08 A320 10,08 pSencillo A320







